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ABSTRACT

TEDY TRIYADI, 3125111202. Latent Class Cluster Analysis for Clus-
tering Some Smartphones. Thesis. Faculty of Mathematics and Natural
Science Jakarta State University. 2015.

The large number of smartphone products which are sold in Indonesia
makes customers confused in selecting which product to be purchased. To provide
an idea for them regarding the characteristics of smartphone products that are sold
in Indonesia, it is necessary to categorize them based on particular characteristics.
Therefore, they could obtain information regarding any smartphone possessing
similar characteristics. This information will be the one of their considerations in
purchasing a smartphone. It also will be costumized with their needs and financial
capabilities.

Latent Class Cluster Analysis (LCCA) is a clustering method to allocate
respondents or objects to several different latent class based on some observed
variables which could be numerical or categorical. In this research, parameters
model are estimated using maximum likelihood. Meanwhile, to obtain solutions for
likelihood equation,we apply iterative Expectation Maximization (EM) algorithm.

In clustering 194 types of smartphone as the sample of this research, the
result shows there are five smartphone clusters, with the following characteristics:
first cluster is the ones with mid-range specification, second cluster is the ones
with high-end specification, third cluster is the ones with low-end specification,
fourth cluster is the ones with tablet specification, and fifth cluster is the ones
with mid-range specification yet having expensive price.

Keywords : latent class, latent class cluster analysis, maximum likelihood esti-
mation, EM algorithm
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ABSTRAK

TEDY TRIYADI, 3125111202. Analisis Gerombol Kelas Laten (La-
tent Class Cluster Analysis) dalam Pengelompokan Beberapa Produk
Ponsel Pintar (Smartphone). Skripsi. Fakultas Matematika dan Ilmu
Pengetahuan Alam, Universitas Negeri Jakarta. 2015.

Banyaknya produk smartphone dengan jenis yang beragam di pasaran,
menjadikan konsumen terkadang bingung dalam memilih produk yang akan di-
beli. Untuk memberikan gambaran kepada masyarakat mengenai karakteristik
dari beberapa produk smartphone yang beredar di Indonesia, maka perlu dila-
kukan pengelompokan terhadap produk-produk tersebut berdasarkan beberapa
karakteristik tertentu, sehingga masyarakat dapat memperoleh informasi produk
smartphone mana saja yang memiliki kemiripan karaketeristik. Informasi ini
nantinya akan menjadi dasar pertimbangan untuk membeli produk smartphone,
yang tentunya juga disesuaikan dengan kebutuhan dan kemampuan finansial.

Latent Class Cluster Analysis (LCCA) adalah suatu metode penggerom-
bolan objek atau responden berdasarkan sekumpulan peubah yang teramati ke
dalam beberapa gerombol (kelas laten), dimana peubah yang menjadi dasar pe-
ngelompokkan dapat bertipe campuran antara kategorik dan numerik. Dalam
penelitian ini, penaksiran parameter pada model LCCA ditaksir dengan meng-
gunakan metode maximum likelihood. Sementara itu, untuk mendapatkan solusi
dari persamaan likelihood, digunakan algoritma iteratif Expectation-Maximization
(EM).

Dalam penggerombolan terhadap 194 tipe smartphone yang menjadi
sampel dalam penelitian ini, menunjukkan bahwa hasilnya terdapat 5 gerom-
bol smartphone, dengan karakteristik sebagai berikut: gerombol pertama adalah
gerombol dengan spesifikasi menengah, gerombol kedua adalah gerombol dengan
spesifikasi tinggi, gerombol ketiga adalah gerombol dengan spesifikasi rendah,
gerombol keempat adalah gerombol dengan spesifikasi tablet, dan gerombol ke-
lima adalah gerombol dengan spesifikasi menengah namun memiliki harga paling
mahal.

Kata kunci : kelas laten, analisis gerombol kelas laten, maximum likelihood ,
algoritma EM.
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Before it’s called Istanbul, it was called Constantine
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And before me?

Another one has been conquered, You.

In history,

It’s not about who ruled over

Or who conquered

Or even who lead you now.

In history,

It’s always about the Greatest

It’s always about the Unremarkable

It’s always about the Glorious One

And those things that made someone turn to be,

Special One. - Anonymous
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Perkembangan teknologi informasi dan komunikasi saat ini sangat pesat,

begitu pula inovasi yang dilakukan oleh para ahli di bidangnya. Salah satu con-

toh perkembangan teknologi informasi yang meningkat pesat dalam kurun waktu

belakangan ini adalah produk gadget yang dikenal dengan nama ponsel pintar

(smartphone), dalam bentuk tablet maupun phablet. Saat ini produsen smart-

phone berlomba-lomba merebut pangsa pasar teknologi informasi dan komunikasi

yang tidak ada habisnya.

Menurut Yang et al (2007), ponsel pintar (smartphone) merupakan tele-

pon seluler yang menggabungkan fungsi-fungsi Personal Digital Assistant (PDA)

seperti kalender, personal schedule, address book, dan memiliki kemampuan untuk

mengakses internet, membuka email, membuat dokumen, bermain game, serta

membuka aplikasi lainnya. Dengan adanya produk smartphone ini diharapkan

masyarakat semakin dipermudah dalam mobilitas sehari-hari, meskipun kemu-

nculan smartphone terkadang membawa pengaruh buruk bagi penggunanya itu

sendiri terlebih jika diberikan kepada anak dibawah umur yang harus memer-

lukan pengawasan dalam mengakses informasi. Semakin tingginya tingkat antu-

sias masyarakat terhadap perkembangan teknologi, menyebabkan para produsen

smartphone ini mengeluarkan banyak produk yang beragam baik dilihat dari spe-

1
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sifikasi komponen internal smartphone itu sendiri, bentuk fisik, sistem operasi

yang digunakan, fitur-fitur penunjang (kamera, flash, pemutar musik, dsb), harga,

ukuran layar, maupun hal-hal yang berhubungan dengan smartphone itu sendiri.

Analisis gerombol (cluster analysis) adalah suatu analisis peubah gan-

da yang bertujuan untuk mensegmentasikan amatan ke dalam suatu gerombol

dengan variasi objek dalam satu gerombol yang sama adalah sekecil mungkin,

sedangkan variasi antar gerombol semaksimal mungkin. Analisis gerombol berman-

faat untuk mengelompokkan objek berdasarkan kesamaan karakteristik di antara

objek-objek tersebut. Dengan demikian, ciri-ciri suatu gerombol yang baik yaitu

mempunyai homogenitas internal (within cluster) yaitu kesamaan antar anggota

dalam satu gerombol serta homogenitas eksternal (between cluster) yaitu perbe-

daan antara gerombol yang satu dengan gerombol yang lain (Handayani, 2010).

Permasalahan yang biasa ditemukan dalam analisis gerombol adalah

mengenai penentuan gerombol yang akan dibentuk dan bagaimana melakukan

penggerombolan terhadap data yang berukuran besar dengan tipe data campuran,

yaitu data numerik dan kategorik baik dikotomus maupun politomus. Data diko-

tomus adalah data kategorik yang hanya terdiri dari dua pilihan, sedangkan data

politomus adalah data kategorik yang memiliki pilihan lebih dari dua. Menurut

Umah (2014), adapun metode yang dapat digunakan untuk proses penggerom-

bolan data campuran diantaranya Analisis Gerombol Hibrid (Hybrid Clustering),

Analisis Gerombol Dua Tahap (Two Step Cluster Analysis), maupun Analisis

Gerombol Kelas Laten (Latent Class Cluster Analysis).

Analisis gerombol kelas laten (Latent Class Cluster Analysis) yang diper-

kenalkan oleh Lazarsfeld pada tahun 1963 merupakan metode penggerombolan

yang digunakan untuk mengidentifikasi keanggotaan kelompok yang tidak tera-

mati (unobservable) antara objek dengan peubah yang diamati dengan proses
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penggerombolan yang tidak jauh berbeda dengan analisis gerombol K-Means.

Kedua metode tersebut mengelompokkan sejumlah objek yang terdekat dengan

pusatnya. Jika analisis gerombol K-Means menggunakan konsep jarak sebagai

dasar penggerombolan yang biasanya hanya digunakan untuk data kontinu saja,

maka LCCA menggunakan konsep peluang bersama sebagai dasar penggerom-

bolan, sehingga dapat digunakan untuk data campuran. Parameter-parameter

dalam metode LCCA ini ditaksir melalui metode Maximum Likelihood (Vermunt

dan Magidson, 2002).

Terdapat beberapa penelitian sebelumnya terkait LCCA ini yaitu Hida-

yat (2009) membandingkan metode dari LCCA dan K-Means dalam mengelom-

pokkan sekelompok data kontinu dalam kasus pengelompokkan kabupaten/kota di

wilayah Jawa Barat dan Bali, hasilnya metode LCCA lebih optimal daripada K-

Means, lalu Maulidya (2009) menerapkan LCCA untuk segmentasi pasar terhadap

peubah nominal dan kontinu yang diamati dalam studi kasus pengelompokkan

konsumen K-Liquid Chlorophyll di wilayah kota Malang. Selanjutnya, Handayani

(2010) menjelaskan tentang bagaimana penaksiran parameter Latent Class Mo-

del dengan menggunakan algoritma EM pada peubah biner, dan Umah (2014)

membandingkan hasil pengklasifikasian antara LCCA dengan Two Step Cluster

Analysis terhadap beberapa studi kasus, hasilnya pengelompokkan dengan meng-

gunakan LCCA lebih optimal daripada Two Step Cluster Analysis. Kemudian

pada tahun 2014, Rendra mengelompokkan sejumlah pengguna Flexy Trendy di

Jawa Timur menggunakan LCCA berdasarkan peubah ordinal yang diamati, dan

Budiati (2014) melakukan pengelompokan daerah penghasil bahan dasar tepung

komposit di Indonesia dengan LCCA berdasarkan peubah kontinu dan nominal

yang diamati.
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Dalam skripsi ini akan dibahas pengelompokan beberapa produk smart-

phone dari berbagai produsen berdasarkan peubah/kriteria seperti jenis sistem

operasi, kamera, kapasitas memory, ukuran fisik, daya tahan baterai, dan seba-

gainya. Peubah-peubah tersebut bertipe kategorik dan numerik.

1.2 Perumusan Masalah

Perumusan masalah yang akan dikaji adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana penaksiran parameter model LCCA?.

2. Bagaimana karakteristik produk smartphone dari berbagai produsen yang

sedang beredar di masyarakat?.

3. Bagaimana karakteristik dari setiap gerombol produk smartphone yang ter-

bentuk berdasarkan LCCA?.

1.3 Pembatasan Masalah

Pembatasan masalah dalam penulisan ini adalah:

1. Peubah yang mendasari pengelompokkan smartphone memiliki tipe numerik

dan kategorik. Untuk peubah dengan tipe numerik diasumsikan berdis-

tribusi normal. Untuk peubah kategorik diasumsikan berdistribusi Bernoulli

dan multinomial.

2. Penaksiran parameter model LCCA dilakukan secara iterasi numerik dengan

algoritma EM.
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1.4 Tujuan Penulisan

Tujuan yang ingin dicapai dalam skripsi ini adalah mengetahui karakter-

istik pengelompokan (clustering) produk-produk smartphone dengan mengguna-

kan metode analisis gerombol kelas laten (LCCA).

1.5 Manfaat Penulisan

Manfaat yang diharapkan dari skripsi ini adalah menambah wawasan

kepada masyarakat/pengguna smartphone tentang pengelompokan produk smart-

phone beserta karakteristiknya sehingga dapat membantu konsumen dalam memi-

lih produk.

1.6 Metode Penelitian

Skripsi ini merupakan kajian dalam bidang statistika yang didasarkan

pada buku-buku dan jurnal-jurnal tentang teori permasalahan di bidang analisis

peubah ganda. Referensi utama yang digunakan adalah Moustaki dan Papageor-

giou (2004).



BAB II

LANDASAN TEORI

2.1 Analisis Gerombol

Analisis gerombol merupakan suatu teknik yang digunakan untuk meng-

klasifikasikan objek atau kasus (responden) ke dalam kelompok sedemikian se-

hingga objek dalam satu kelompok yang sama relatif homogen, yang dinamakan

gerombol. Objek dalam setiap kelompok cenderung mirip satu sama lain dan

berbeda jauh dengan objek dari gerombol lainnya. Di dalam penggerombolan

setiap objek hanya boleh masuk ke dalam satu gerombol saja sehingga tidak

terjadi tumpang tindih (overlapping atau interaction). Analisis gerombol me-

ngelompokkan objek sehingga setiap objek yang paling dekat kesamaannya deng-

an objek lain berada dalam gerombol yang sama. Gerombol-gerombol yang ter-

bentuk memiliki homogenitas internal dan eksternal yang tinggi. Homogenitas

internal (within cluster) yaitu kesamaan antar anggota dalam satu gerombol ser-

ta homogenitas eksternal (between cluster) yaitu perbedaan antara gerombol yang

satu dengan gerombol yang lain.

Tujuan dari analisis gerombol sendiri adalah mengeksplorasi dan mem-

bentuk suatu klasifikasi, menyederhanakan data (summarizing data), serta meng-

identifikasi hubungan antara objek atau peubah (relationship identification). Pem-

bentukan kelompok atau gerombol dalam analisis ini berdasarkan jarak, diharap-

kan dengan terbentuknya gerombol tersebut lebih mudah menganalisis dan lebih

6
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tepat dalam pengambilan keputusan yang berkaitan dengan masalah tersebut.

Secara umum terdapat dua metode pengelompokan data yaitu metode

pengelompokan hierarki dan non hierarki. Metode pengelompokan hierarki adalah

metode pengelompokan data yang mengelompokkan n data ke dalam k kelompok

yang belum ditentukan sebelumnya, sedangkan metode pengelompokan non hie-

rarki adalah metode pengelompokan yang mengelompokkan n data ke dalam k

kelompok yang sudah ditentukan terlebih dahulu.

Metode hierarki efektif digunakan untuk melakukan penggerombolan ter-

hadap data yang berukuran tidak terlalu besar. Metode hierarki digunakan apa-

bila banyaknya gerombol yang akan dibentuk belum diketahui sebelumnya. Ter-

dapat dua prosedur yang termasuk dalam metode hierarki, yaitu penggabungan

(agglomerasi) dan pembagian (divisi).

Dalam metode agglomerasi tiap observasi pada mulanya dianggap se-

bagai gerombol tersendiri sehingga terdapat gerombol sebanyak jumlah obser-

vasi. Kemudian dua gerombol yang terdekat kesamaanya digabung menjadi su-

atu gerombol baru, sehingga jumlah gerombol berkurang satu pada setiap tahap.

Sebaliknya pada pemecahan (divisive) dimulai dari satu gerombol besar yang

mengandung seluruh observasi, selanjutnya observasi-observasi yang paling tidak

sama dipisah dan dibentuk gerombol-gerombol yang lebih kecil. Proses ini dilaku-

kan hingga tiap observasi menjadi gerombol tersendiri. Metode divisive memulai

pengelompokan dengan dua atau lebih objek yang mempunyai kesamaan paling

dekat. Kemudian, proses pengelompokan diteruskan ke objek lain yang mempu-

nyai kedekatan kedua. Demikian seterusnya, sehingga gerombol akan membentuk

semacam pohon atau dendogram di mana ada hierarki (tingkatan) yang jelas antar

objek, dari yang paling mirip sampai yang paling tidak mirip.
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Dalam metode non hierarki ditentukan terlebih dahulu jumlah gerombol

yang diinginkan pada akhir penggerombolan. Salah satu contoh metode peng-

gerombolan non hierarki adalah metode K-Means. Berbeda dengan metode hie-

rarki, pusat gerombol yang dipilih pada metode ini merupakan pusat gerombol

sementara (interim centers) dan pusat gerombol ini terus diperbaharui pada tiap

iterasi sampai kriteria pemberhentian tercapai. Dengan demikian objek yang

telah berada pada suatu gerombol tertentu dimungkinkan tidak dapat pindah ke

gerombol yang lain.

Metode K-Means merupakan salah satu metode analisis gerombol non

hierarki yang digolongkan sebagai metode penggerombolan yang bersifat unsu-

pervised (tanpa arahan) karena data yang dianalisis tidak mempunyai label kelas,

yang berarti dalam proses penggerombolannya tidak mempunyai anggota gerom-

bol yang pasti. Metode K-Means ini disebut juga sebagai metode semi-supervised

classification. karena para peneliti sering menentukan sendiri jumlah gerombol

awal sesuai kebutuhan.

Istilah K-Means sendiri ditemukan untuk mendeskripsikan bahwa al-

goritma ini menandai setiap objek masuk ke dalam kelompok (gerombol) yang

mempunyai rataan (pusat gerombol) terdekat. Langkah-langkah dalam analisis

gerombol K-Means dapat disusun dengan tahapan sebagai berikut:

1. Menentukan jumlah gerombol,

2. Menghitung jarak antara objek dengan tiap centroid,

3. Menghitung kembali rataan (centroid) untuk gerombol yang baru terbentuk,
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4. Mengulangi langkah (2) dan (3) sampai tidak ada lagi perpindahan objek

antar gerombol (Sartono, 2003).

Terdapat beberapa hal yang dapat mempengaruhi hasil penggerombolan

antara lain:

1. Pencilan (outlier)

Pencilan (outlier) adalah suatu objek yang berbeda atau sangat

terpisah dengan objek lainnya. Jika dalam proses penggerombolan terdapat

pencilan maka cara yang sering dilakukan adalah dengan tidak mengikut-

sertakan pencilan dalam hasil akhir penggerombolan atau memisahkan pen-

cilan menjadi sebuah kelompok tersendiri.

2. Kolinearitas diantara dua Peubah

Kolinearitas (collinearity) dapat didefinisikan sebagai korelasi (cor-

relation) antara dua peubah yang terlibat dalam suatu multikolinearitas.

Masalah multikolinearitas dalam penggerombolan disebabkan oleh adanya

peubah yang tidak saling bebas sehingga peubah tersebut perlu ditangani

sebelum memulai proses penggerombolan. Jika di antara dua peubah ter-

dapat korelasi yang tinggi maka pengurangan (elimination) peubah yang

tidak saling bebas (dependent) merupakan cara untuk mengatasinya (Sam-

bandam, 2010).

2.2 Jenis Skala Data

Menurut Sukestiyarno (2008), jenis data berdasarkan skala pengukuran,

dibagi menjadi::
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1. Data Nominal

Data ini berbentuk bilangan diskrit dan merupakan hasil konversi

data kualitatif. Tiap bilangan dari jenis data ini tidak mempunyai arti

menurut besarnya ataupun posisinya, melainkan hanya sebagai simbolisasi

data saja. Data dapat secara bebas disusun tanpa memperhatikan urutan,

dan dapat dipertukarkan sesuai kesepakatan. Contoh:

• Peubah jenis agama. Islam = 1, Kristen = 2, Katolik = 3, Hindu = 4,

Buddha = 5, dan Konghucu = 6.

• Peubah status pernikahan. Lajang = 1, Sudah Menikah = 2, Bercerai

= 3.

• Peubah jenis kelamin. Laki-laki = 1, Perempuan = 2.

Bilangan-bilangan tersebut dapat dipertukarkan sesuai kesepakatan

tidak akan mempengaruhi skalanya.

2. Data Ordinal

Data ini berasal dari hasil pengamatan, observasi, atau angket dari

suatu pengamatan. Seperti data nominal, data ini juga merupakan hasil

konversi dari data kualitatif, di mana bilangan konversinya menunjukan

urutan menurut kualitas atributnya. Contoh :

• Peubah kinerja mahasiswa: 1 = Sangat Jelek, 2 = Jelek, 3 = Cukup,

4 = Bagus, 5 = Sangat Bagus.

• Peubah kepuasan konsumen. 1 = Sangat Puas, 2 = Kurang Puas, 3 =

Cukup Puas, 4 = Sangat Puas.
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Bilangan pengganti kualitas tersebut mempunyai suatu tingkatan

atribut.

3. Data Interval

Data ini merupakan hasil dari pengukuran suatu peubah. Data in-

terval merupakan data kontinu yang mempunyai urutan. Pada data jenis ini

tidak mempunyai nol mutlak. Artinya jika responden mempunyai peubah

bernilai nol (0) bukan berarti tidak memiliki substansi sama sekali. Misal-

kan pada peubah suhu/temperatur suatu ruangan terdapat ruangan yang

mempunyai suhu 00C, disini bukan berarti ruangan tersebut tidak ada tem-

peratur sama sekali tetapi suhu 00C masih bermakna mempunyai substansi

suhu, bahkan masih ada suhu negatif.

4. Data Rasio

Data ini berasal dari hasil mengukur suatu peubah. Data ini di-

asumsikan berbentuk bilangan kontinu hampir sama dengan skala interval,

perbedaannya terletak pada nilai nol (0). Pada data rasio mempunyai nol

(0) mutlak, artinya jika suatu responden peubahnya bernilai nol (0) berarti

tidak memiliki substansi sama sekali. Misalkan peubah massa benda, bi-

la berbicara suatu benda massanya nol (0) kg berarti benda itu tidak ada

barangnya.

2.3 Keluarga Eksponensial

Keluarga eksponensial merupakan sebuah himpunan yang berisikan dis-

tribusi yang berasal dari peubah acak diskrit dan kontinu. Sifat-sifat dalam se-

tiap distribusi ini dapat digeneralisasikan dalam bentuk yang sama. Beberapa
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distribusi peluang yang termasuk dalam kategori ini adalah distribusi-distribusi

yang kemudian digunakan untuk setiap skala data yang digunakan.

Definisi 2.3.1. Fungsi kepadatan peluang untuk peubah random saling bebas

dan berdistribusi f(x; θ) dengan θ ∈ Θ ⊆ R dengan Θ adalah ruang parameter,

dinamakan keluarga eksponensial jika fungsi tersebut dapat dibentuk menjadi

f(x; θ) = C(θ)h(x) exp[Q(θ)T (x)] (2.1)

dengan x ∈ R, θ ∈ Θ, C(θ) > 0, dan h(x) > 0 untuk setiap x ∈ S. Dimana Q(θ)

(atau sering disebut θT ) adalah fungsi vektor parameter dari θ, T (x) adalah vektor

statistik cukup dari fungsi distribusi tersebut, h(x) adalah fungsi untuk peubah

acak x, biasanya berbentuk konstanta, dan C(θ) adalah cumulative generating

function yang memastikan fungsi distribusi terintegralkan menuju 1. Dimana:

C(θ) =

∫
h(x) exp[Q(θ)T (x)]dx = 1 (2.2)

Distribusi-distribusi yang terdapat dalam keluarga eksponensial contoh-

nya adalah distribusi Bernoulli, distribusi multinomial, dan distribusi normal, di

mana setiap distribusi tersebut bekerja pada peubah yang berbeda-beda. Dis-

tribusi Bernoulli digunakan untuk peubah biner, distribusi multinomial digu-

nakan untuk peubah nominal dan ordinal, dan distribusi normal digunakan untuk

peubah bertipe kontinu.

2.3.1 Distribusi Bernoulli

Distribusi Bernoulli didefinisikan pada peubah acak biner (0 atau 1),

distribusi ini menggunakan parameter π, di mana π = P (x = 1). Distribusi
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Bernoulli dapat ditulis sebagai:

f(x; π) = πx(1− π)1−x (2.3)

Teorema 2.3.1. Distribusi Bernoulli merupakan salah satu anggota dari keluarga

eksponensial.

Bukti. Akan dibuktikan distribusi Bernoulli adalah distribusi dari keluarga ekspo-

nensial, maka distribusi Bernoulli dapat diubah menjadi persamaan (2.1), fungsi

distribusi tersebut dapat dituliskan menjadi:

f(x; π) = πx 1− π

(1− π)x

= (1− π)
πx

(1− π)x

= (1− π) exp

{
ln

{
π

1− π

}x}
= (1− π) exp x

{
ln

π

1− π

}

maka, dari persamaan di atas, dapat ditentukan:

1. C(θ) = 1− π,

2. t(x) = x,

3. Q(θ) = ln π
1−π

,

4. dan h(x) = 1.
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2.3.2 Distribusi Multinomial

Distribusi multinomial didefinisikan pada peubah acak kategorik dengan

pilihan kategori lebih dari dua, distribusi ini menggunakan parameter π untuk

setiap kategori ke-i, dengan i = 1, 2, ..., K, π akan bernilai satu jika objek mem-

berikan respon untuk salah satu kategori, dan bernilai 0 untuk yang lain. Dis-

tribusi multinomial dapat ditulis sebagai:

f(x; π) =
K∏

i=1

πxi
i = exp

[
K∑

i=1

xi ln πi

]
(2.4)

di mana x = (x1, x2, ..., xi)
T dan memenuhi

∑K
i=1 xi = 1.

Teorema 2.3.2. Distribusi multinomial merupakan salah satu anggota dari kelu-

arga eksponensial.

Bukti. Akan dibuktikan distribusi multinomial adalah distribusi dari keluarga eks-

ponensial, maka distribusi multionomial dapat diubah menjadi persamaan (2.1),

fungsi distribusi tersebut dapat dituliskan menjadi:

f(x; π) = exp

[
K∑

i=1

xi ln πi

]

= exp

[
K∑

i=1

xi ln πi +

(
1−

K−1∑
i=1

xi

)
ln

(
1−

K−1∑
i=1

πi

)]

=

(
1−

K−1∑
i=1

πi

)
exp

[
K−1∑
i=1

xi ln

(
πi

1−
∑K−1

j=1 πj

)]

maka, dari persamaan di atas, dapat ditentukan:

1. C(θ) = 1−
∑K−1

i=1 πi,

2. t(x) =
∑K−1

i=1 xi,
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3. Q(θ) = ln

(
πi

1−
∑K−1

j=1 πj

)
,

4. dan h(x) = 1.

2.3.3 Distribusi Normal

Distribusi normal atau sering disebut distribusi Gauss adalah distribusi

peluang yang paling banyak digunakan dalam analisis statistika. Distribusi nor-

mal digunakan untuk peubah acak kontinu atau bersifat numerik.

Definisi 2.3.2. Ambil x adalah sebuah peubah acak kontinu, di mana nilai x

adalah bilangan real Rx = R, lalu ambil µ ∈ R dan σ ∈ R. Dapat dikatakan

bahwa x berdistribusi normal dengan rata-rata µ dan varians σ2, dengan fungsi

kepadatan peluang:

f(x; µ, σ2) =
1√

2πσ2
exp

[
− 1

2σ2
(x− µ)2

]
(2.5)

Teorema 2.3.3. Distribusi normal adalah sebuah distribusi dari keluarga ekspo-

nensial.

Bukti. Akan dibuktikan distribusi normal adalah distribusi dari keluarga ekspo-

nensial, maka distribusi normal dapat diubah menjadi persamaan (2.1), fungsi

distribusi tersebut dapat dituliskan:

f(x; µ, σ2) =
1√

2πσ2
exp

[
− 1

2σ2
(x− µ)2

]
=

1√
2π

exp

[
− ln σ − x2

2σ2
+

µx

σ2
− µ2

2σ2

]
=

1

σ exp(µ2/2σ2)

1√
2π

exp

[
Q(θ)t(x)− ln σ − µ2

2σ2

]
.



16

maka, dari persamaan di atas, dapat ditentukan:

1. C(θ) = 1
σ exp(µ2/2σ2)

2. Q(θ) = [µ/σ2,−1/(2σ2)]

3. t(x) = [x, x2],

4. dan h(x) = 1√
2π

.

2.4 Teorema Bayes

Suatu himpunan Bi, dengan i = 1, 2, ...,m, Bi dikatakan partisi dari

ruang sampel S jika:

1. Bj ∩Bk = ∅, untuk j 6= k di mana j = 1, 2, ...,m dan k = 1, 2, ...,m,

2. ∪n
i=1Bi = S,

3. P (Bi) > 0 untuk ∀i.

Bila A merupakan peristiwa bagian dari S sehingga A = ∪n
i=1(A∩Bi) di

mana masing-masing (A ∩Bi) adalah saling lepas, maka

P (A) = P (∪m
i=1(A ∩Bi)) =

m∑
i=1

P (A ∩Bi)

dan dengan menggunakan peluang bersama diperoleh:

P (A) =
m∑

i=1

P (A|Bi)P (Bi) (2.6)
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secara umum, untuk semua i berlaku:

P (A ∩Bi) =
m∑

i=1

P (A|Bi)P (Bi)

pembagian dengan P (A) menghasilkan:

P (A ∩Bi)

P (A)
=

P (A|Bi)P (Bi)

P (A)
(2.7)

dengan mensubstitusikan persamaan-persamaan di atas, didapatkan:

P (Bi|A) =
P (A|Bi)P (Bi)∑m
i=1 P (A|Bi)P (Bi)

(2.8)

Persamaan di atas merupakan formula dari Teorema Bayes yang menje-

laskan peluang terjadinya kejadian ke Bi setelah terjadi kejadian A.

2.5 Uji Normalitas

Uji normalitas berguna untuk membuktikan data dari sampel yang dimi-

liki berasal dari populasi berdistribusi normal. Banyak cara yang dapat dilakukan

untuk membuktikan suatu data berdistribusi normal atau tidak, diantaranya de-

ngan uji normalitas Shapiro-Wilk.

Uji normalitas Shapiro-Wilk digunakan untuk jumlah data yang lebih

dari 30 (N > 30). Menurut Razali dan Y.B. Wah (2011) uji Shapiro-Wilk me-

rupakan uji normalitas yang paling kuat dibandingkan uji Kolmogorov-Smirnov,

Anderson-Darling, dan Liliefors karena sangat sensitif terhadap data yang tidak

normal, serta memberikan p-value yang lebih besar dengan berbagai tingkat sig-

nifikansi.



18

Shapiro-Wilk menggunakan data asli yang belum diolah dalam tabel dis-

tribusi frekuensi. Data diurut dari yang terkecil hingga terbesar. Tahapan hipote-

sis untuk uji ini adalah:

1. Menentukan hipotesis,

H0 : data berasal dari populasi yang berdistribusi normal,

H1 : data tidak berasal dari populasi yang berdistribusi normal.

2. Menentukan α,

3. Statistik uji,

W =
1

D

[
N∑

i=1

ai(XN−i+1 −Xi)

]2

(2.9)

dengan;

D =
N∑

i=1

(Xi − X̄)2 (2.10)

Normalisasi untuk statistik W yang diperkenalkan oleh Royston (1992)

yaitu:

ZW =
ln(1−W )− µ

σ
(2.11)

untuk 12 ≤ N ≤ 2000, dengan:

µ = −1, 5861− 0, 31082 ln(N)− 0, 083751(ln(N))2 + 0, 0038915(ln(N))3

(2.12)

dan;

σ = exp(−0, 4803− 0, 082676 ln(N)− 0, 0030302(ln(N))2), (2.13)
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4. Kriteria pengujian,

H0 diterima jika nilai ZW < Zα,

H1 ditolak jika nilai ZW > Zα,

dengan Zα diperoleh dari tabel distribusi normal standar, Xi merupakan data

ke-i, X̄ rata-rata dari data, dan ai koefisien dari test Shapiro-Wilk.

Untuk normalisasi data yang tidak normal, perlu dilakukan sebuah trans-

formasi. Menurut Shinta (2014), salah satu transformasi yang dapat dilakukan

adalah dengan cara me-lognormal kan keseluruhan data atau mengubah data

dengan sebuah persamaan tertentu, hingga asumsi normalitas terpenuhi (p-value

Saphiro-Wilk > 0,05).

2.6 Latent Class Cluster Analysis

Model LCCA diperkenalkan pada tahun 1963 oleh Lazarsfeld sebagai

suatu alat untuk mengklasifikasikan berdasarkan pada peubah dikotomus yang

diamati menggunakan model distribusi kepadatan peluang dan mencari penaksir-

an parameter fungsi kepadatan peluang tersebut. Pada tahun 1968, Lazarsfeld

dan Henry memperkenalkan model LCCA sebagai suatu cara untuk memformu-

lasikan peubah laten dari survey yang diamati dengan peubah dikotomus yaitu

ada tidaknya ciri-ciri tertentu pada suatu objek. Model LCCA mengasumsikan

bahwa peubah laten adalah peubah kategorik (Vermunt dan Magidson, 2004). Pa-

da tahun 2004, Moustaki dan Papageorgiou mengembangkan model LCCA yang

tidak hanya untuk peubah kategorik, melainkan gabungan dengan peubah kon-

tinu.
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Kegunaan Latent Class Analysis ini antara lain:

1. Pembentukan gerombol (clustering) sekelompok data berindikator campu-

ran dengan menggunakan Latent Class Cluster Analysis,

2. Pemilihan peubah dan pembentukan skala menggunakan Latent Class Fac-

tor and Choices Models,

3. Penaksiran peubah tak bebas menggunakan Latent Class Regression Anal-

ysis.

Model LCCA digunakan untuk mengklasifikasikan individu atau objek ke

dalam kelompok/kelas yang berbeda berdasarkan pada respon untuk sekumpulan

peubah yang diamati. Tujuan dari LCCA adalah pertama untuk menentukan

jumlah kelas laten optimal yang terbentuk, lalu mengalokasikan responden / objek

ke dalam kelas laten (Moustaki dan Papageorgiou, 2004).

LCCA sebagai suatu metode penggerombolan yang menggunakan model

statistik mempunyai beberapa kelebihan sebagai berikut (Vermunt dan Magidson,

2002):

1. Kriteria pemilihan gerombol lebih jelas dan pendekatannya memasukkan

pengujian statistik yang kuat.

2. LCCA sangat fleksibel untuk bentuk distribusi yang sederhana atau yang

rumit, dapat digunakan untuk berbagai jenis peubah teramati di dalam

gerombol.

3. Tidak ada keputusan yang harus dibuat tentang pengskalaan peubah tera-

mati.
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4. Ada kriteria yang lebih formal untuk membuat keputusan tentang jumlah

gerombol.

Hidayat (2009) membandingkan hasil klasifikasi menggunakan LCCA dan

K-Means menggunakan data simulasi. Hasilnya, LCCA mempunyai beberapa

kelebihan dibandingkan analisis gerombol K-Means yaitu pada LCCA ada pa-

tokan yang jelas berapa banyak kelompok yang akan dibentuk (menggunakan nilai

BIC, dan AIC), dapat diaplikasikan pada data dengan berbagai skala penguku-

ran, tidak memerlukan standarisasi peubah, tidak memerlukan analisis lanjutan

karena karakteristik objek dalam satu kelompok dapat dilihat dari penaksiran

parameternya secara langsung.

Dalam Vermunt dan Magidson (2004), beberapa peneliti telah menem-

patkan model LCCA ke dalam kerangka log-linier, salah satunya Vermunt dan

Magisdon (2002) yang mengharuskan semua peubah adalah berasal dari peubah

kategorik. LCCA dalam bentuk yang lebih klasik telah dibahas untuk peng-

gerombolan peubah biner, nominal atau metrik di Bartholomew dan Knott (1999)

dan untuk penggerombolan dengan data campuran di Everitt (1988), Everitt dan

Merette (1990) dalam Moustaki (2004) dan Moustaki (1996).

Dalam penaksiran parameter model LCCA untuk menganalisis hubu-

ngan antara sekelompok peubah teramati campuran menggunakan satu atau lebih

peubah laten, Moustaki (1996) menggunakan algoritma EM yang secara kom-

putasi sangat efisien. Kelompok peubah teramati berisi peubah metrik (kontinu

atau diskrit) dan biner.

Berikut ini adalah tabel perbedaan analisis gerombol menggunakan K-

Means dan menggunakan LCCA:
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Tabel 2.1: Perbedaan K-Means dengan LCCA

Perbedaan K-Means LCCA
Jumlah gerombol Ditentukan terlebih dahulu Dicari banyaknya gerombol

yang paling optimal

Ukuran yang Jarak (distance) Distribusi peluang bersama
digunakan biasanya dengan jarak euclid

Jenis data Hanya menggunakan Dapat digunakan berbagai
data kontinu saja jenis skala data

Penelitian yang dilakukan Moustaki dan Papageorgiou (2004) memper-

luas LCCA untuk peubah campuran biner dan metrik dengan mengakomodasi

semua jenis data (termasuk ordinal dan nominal) dan menggunakannya dalam

archaeometry untuk mengklasifikasikan penemuan/objek arkeologi menjadi beber-

apa kelompok. Penaksiran untuk model digunakan maximum likelihood dengan

algoritma EM.

2.6.1 Model Latent Class Cluster Analysis untuk Peubah

Kategorik

Pada prinsipnya, LCCA tidak jauh berbeda dengan analisis gerombol

K-Means, yaitu mengelompokkan sejumlah objek yang terdekat dengan pusat

kelompoknya sehingga jarak setiap individu ke pusat kelompok dalam satu kelom-

pok adalah minimum. Perbedaannya adalah, jika pada K-means digunakan pen-

dekatan jarak untuk menyatakan kedekatan objek pada pusatnya sedangkan pada

LCCA, untuk menyatakan bahwa satu objek dekat dengan pusatnya didasarkan

pada peluang pengelompokan yang ditaksir melalui metode maximum likelihood

(Vermunt dan Magidson, 2002). Jika dalam analisis gerombol K-Means jarak seti-
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ap objek yang terdekat dengan pusat gerombol dikumpulkan ke dalam satu gerom-

bol, maka dalam LCCA menggunakan peluang terdekat dengan pusat gerombol

yang akan dibuat.

Pada model LCCA akan dibentuk sebanyak J gerombol terhadap N ob-

jek yang terdiri dari P peubah campuran, maka proses penggerombolan meng-

gunakan distribusi peluang bersama dari masing-masing peubah acak. Untuk

setiap gerombol j dihubungkan dengan peluang ηj (Moustaki dan Papageorgiu,

2004). Sebaran untuk masing-masing peubah acak dalam setiap gerombol adalah:

f(xh) =
J∏

j=1

ηjg(xih|j) (2.14)

dimana:

1. f(xh) adalah fungsi peluang bersama untuk peubah-peubah pengamatan

pada objek ke-h,

2. g(xih|j) adalah fungsi distribusi peluang peubah acak ke i di dalam gerombol

ke j, untuk objek ke h,

3. ηj adalah peluang awal kelas laten atau gerombol ke j, dimana ηj =
nj

N
,

4. J adalah banyaknya gerombol (j = 1, 2, ..., J), dimana
∑J

j=1 ηj = 1.

Berikut ini adalah masing-masing model LCCA untuk masing-masing

peubah kategorik:
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1. Peubah Biner

Untuk peubah biner yang mengambil nilai-nilai 0 dan 1 maka mengiku-

ti distribusi Bernoulli yaitu sebagai berikut:

g(xih|j) =
B∏

i=1

πxih
ij (1− πij)

1−xih (2.15)

dimana:

(a) πij adalah peluang objek akan berada di kelas ke-j untuk peubah ke-i

(πij = ni

nj
),

(b) B adalah banyaknya peubah biner yang digunakan dalam penelitian.

maka model LCCA untuk peubah biner adalah:

f(xh) =
J∑

j=1

ηjg(xih|j) =
J∑

j=1

ηj

B∏
i=1

πxih
ij (1− πij)

1−xih (2.16)

2. Peubah Nominal

Untuk peubah nominal, dalam kasus polytomous peubah indikator

xi digantikan oleh sebuah nilai vektor fungsi indikator yang didefinisikan

xi(s) = 1 jika respon jatuh dalam kategori s, untuk s = 1, 2, · · · , S dan

xi(s) = 0 untuk lainnya, di mana S menunjukkan jumlah kategori peubah

ke-i dan
∑S

s=1 xi(s) = 1.

Pola respon dari objek ke-h ditulis sebagai x′h = (x1h, x2h, ..., xph)

sebagai dimensi dari S. Peluang respon tunggal πij dari kasus biner diganti

dengan satu himpunan fungsi πij(s)(s = 1, 2, ..., S) di mana
∑S

s=1 πij(s) = 1.

Distribusi untuk peubah nominal ini menggunakan distribusi multinomial,



25

yaitu:

g(xih|j) =
L∏

i=1

S∏
s=1

(πij(s))
xih(s) (2.17)

dimana:

(a) πij(s) adalah peluang objek akan berada di kelas j untuk kategori ke-s

dan peubah ke-i (πij(s) =
ni(s)

nj
).

(b) s adalah kategori jawaban yang digunakan pada peubah ke-i (s =

1, 2, ..., S).

(c) J adalah banyaknya gerombol yang terbentuk (j = 1, 2, ..., J).

(d) L adalah banyaknya peubah nominal yang digunakan

Model LCCA untuk peubah nominal memiliki bentuk:

f(xh) =
J∑

j=1

ηjg(xih|j) =
J∑

j=1

ηj

L∏
i=1

S∏
s=1

(πij(s))
xih(s) (2.18)

3. Peubah Ordinal

Untuk peubah ordinal, peubah bebas xih didefinisikan seperti pada

peubah nominal. Kategori (urutan) R memiliki peluang πij(1), πij(2), ...,

πij(R), untuk menjaga urutan dari peubah xi, peluang kumulatif dari respon

dimodelkan seperti di bawah ini dan memasukkan kategori s sebagai:

γij(s) = πij(1) + πij(2) + ... + πij(s) (2.19)

di mana j = 1, ..., J dan s = 1, ..., R.
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Untuk peubah teramati xih, fungsi distribusi mengikuti distribusi

multinomial yakni sebagai berikut:

g(xih|j) =
O∏

i=1

R∏
s=1

π
xih(s)

ij(s) =
O∏

i=1

R∏
s=1

(γij(s) − γij(s−1))
xih(s) (2.20)

dimana:

(a) πij(s) adalah peluang objek akan berada di kelas j untuk kategori ke-s

pada peubah ke-i (πij(s) =
ni(s)

nj
),

(b) s adalah kategori jawaban yang digunakan pada peubah ke-i (s =

1, 2, ..., R),

(c) J adalah banyaknya kelas atau gerombol yang terbentuk (j = 1, 2, ..., J),

(d) γij(s) adalah peluang kumulatif respon akan berada di kelas j untuk

kategori ke-s pada peubah ke-i.

(e) O adalah banyaknya peubah ordinal yang digunakan dalam penelitian.

Model LCCA untuk peubah ordinal memiliki bentuk:

f(xh) =
J∑

j=1

ηjg(xih|j) =
J∑

j=1

ηj

O∏
i=1

R∏
s=1

(γij(s) − γij(s−1))
xih(s) (2.21)

2.6.2 Model Latent Class Cluster untuk Peubah Kontinu

Menurut Moustaki dan Papageorgiou (2004), LCCA sebagai suatu alat

untuk analisis gerombol dengan indikator kontinu, diasumsikan peubah-peubah

kontinu tersebut berdistribusi normal. Bentuk model LCCA untuk peubah kon-
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tinu adalah sebagai berikut:

f(xh) =
J∑

j=1

ηjf(xih; µj, σi) (2.22)

di mana f(xh) menggambarkan distribusi peluang dari objek ke xh, f(xih; µj, σi)

adalah distribusi dari xih didalam kelas j untuk µj dan σi, dengan µj melam-

bangkan vektor rata-rata kelas ke-j, dan σi adalah varians peubah ke-i.

Pada kasus di mana peubah bebas xih berdistribusi normal, sebaran

g(xih|j) adalah:

g(xih|j) =
1∏Q

i=1

√
2πσi

exp

[
−

Q∑
i=1

1

2σ2
i

(xih − µij)
2

]
(2.23)

di mana:

1. µij adalah rata-rata peubah ke-i dalam kelas ke-j,

2. σ2
i adalah ragam peubah ke-i yang dianggap konstan pada setiap kelas.

Model LCCA untuk peubah kontinu memiliki bentuk:

f(xh) =
J∑

j=1

ηjg(xih|j)

=
J∑

j=1

ηj
1∏Q

i=1

√
2πσi

exp

[
−

Q∑
i=1

1

2σ2
i

(xih − µij)
2

]
(2.24)

2.7 Penaksiran Maksimum Likelihood

Misalkan Θ = {θ1, θ2, ..., θi} merupakan suatu himpunan parameter fung-

si kepadatan peluang bersama dari beberapa distribusi, maka untuk mencari nilai

taksiran untuk Θ salah satunya dengan metode maksimum likelihood.
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Untuk melakukan penaksiran dengan metode ini, ada beberapa tahapan

yang harus dilakukan, yakni sebagai berikut:

1. Penentuan fungsi kepadatan peluang bersama.

Fungsi kepadatan peluang bersama dari x1, x2 ,..., xih, dengan

setiap peubah acak saling bebas xi memiliki parameter θi, dapat dinyatakan

sebagai:

f(xi; θ1, θ2, ..., θi) = f(xi; θ1).f(xi; θ2). · · · .f(xi; θi) (2.25)

2. Penentuan fungsi likelihood.

Fungsi likelihood adalah fungsi kepadatan peluang bersama dari

x1, x2 ,..., xi yang dianggap sebagai fungsi dari θ, sehingga persamaan 2.25

dapat ditulis sebagai berikut:

L(θ1, θ2, ..., θn) = f(xi; θ1, θ2, ..., θi)

= f(xi; θ1).f(xi; θ2). · · · .f(xi; θi)

=
n∏

i=1

f(xi; θ1, θ2, ..., θi)

3. Penaksiran nilai untuk θ.

Dalam metode penaksiran maksimum likelihood, taksiran dari θ,

sebut saja θ̂, diperoleh dengan cara memaksimumkan fungsi likelihood L(θ).

Nilai θ yang memaksimumkan L(θ) sama dengan nilai θ yang memaksi-

mumkan ln L(θ), sebut saja l(θ), sehingga persamaan l(θ) menjadi:

l(θ) = ln L(θ) = ln
n∏

i=1

f(xi; θi)
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sehingga didapat:

l(θ) =
n∑

i=1

ln f(xi; θi) (2.26)

Nilai θ yang memaksimumkan l(θ) dapat diperoleh dengan mencari

solusi dari persamaan

∂

∂θi

l(θi) = 0, i = 1, ...,m

Namun seringkali pada persamaan tersebut tidak dapat diselesaikan de-

ngan cara analitik, melainkan dapat menggunakan prosedur numerik.

2.8 Algoritma EM (Expectation-Maximization)

Algoritma EM adalah salah satu metode iteratif yang biasanya digu-

nakan untuk mendapatkan solusi dari persamaan likelihood. Dalam algoritma ini

terdapat istilah data teramati(observed) dan data tidak teramati (latent). Menu-

rut Dempster et al (1997) algoritma EM terdiri dari dua tahap, yaitu tahap E

(Ekspektasi) dan tahap M (Maksimisasi).

Misalkan Y adalah suatu peubah laten dengan J kategori dan X1, X2 ,...,

Xn adalah peubah teramati yang mempunyai fungsi kepadatan peluang bersama

f(x; θ). Fungsi log-likelihood dari X dapat dinyatakan sebagai berikut:

l(x, θ) = ln[f(x; θ)] (2.27)

Misalkan f(x, y, θ) adalah fungsi kepadatan peluang bersama dari X dan

Y , dengan θ adalah parameter dalam model, maka salah satu cara untuk mencari

taksiran θ yang memaksimumkan fungsi likelihood dari X adalah dengan meng-
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gunakan algoritma EM. Prinsip dari algoritma EM ini dapat dibagi menjadi dua

bagian, sebagai berikut:

1. E-Step

E-step dilakukan untuk mencari E[ln[f(y, x, θt)]|x, θ̂t−1], di mana:

θ̂t−1 adalah taksiran θ pada iterasi ke-t− 1, t = 1, 2, ...

θt adalah nilai θ pada iterasi ke -θ.

θ0 adalah suatu nilai taksiran awal yang diberikan.

2. M-Step

Pada M-step, maksimasi E[ln[f(y, x, θt)]|x, θ̂t−1] dengan cara menurunkannya

terhadap θt, untuk mendapatkan taksiran θt pada iterasi ke-t, yang disebut

θ̂t.

Proses E-step dan M-step ini akan dilakukan terus secara iteratif sampai

didapatkan suatu estimasi untuk θ yang konvergen atau |θ̂t − θ̂t−1| cukup kecil

atau mendekati nol. Iterasi algoritma EM akan meningkatkan nilai l(x, θ) pada

setiap iterasinya (Welling, 2001).

Selain menggunakan pendugaan maksimum likelihood, estimasi parame-

ter dapat pula digunakan dengan metode konvergensi komputasi yang terdapat

dalam software LatentGold 4.0. Kriteria konvergensi menggunakan bentuk seba-

gai berikut:

CC =
P∑

p=1

∣∣∣∣∣ θ̂t
p − θ̂t−1

p

θ̂t−1
p

∣∣∣∣∣ (2.28)

dengan P menunjukkan banyaknya parameter yang akan diestimasi.

Iterasi ke-t akan berhenti jika pergantian dalam log-posterior dalam out-

put LatentGold 4.0 memiliki nilai lebih kecil dari 10−12 (Vermunt dan Magidson,

2004).
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2.9 Pemilihan Model Terbaik

Untuk pemilihan model terbaik dalam LCCA dapat dilakukan dengan uji

statistik, diantaranya AIC (Akaike’s Information Criterion) dan BIC (Bayesian

Information Criterion).

2.9.1 AIC (Akaike’s Information Criterion)

Menurut Fraley dan Raftery (1998) dalam Nainggolan (2008), kriteria

dalam pemilihan model terbaik dalam LCCA yaitu dengan menggunakan kriteria

informasi Akaike (AIC, Akaike’s Information Criterion) dengan rumus:

AIC = −2l(θ̂) + 2q (2.29)

dengan l(θ̂) adalah nilai maksimum log-likelihood dari model dan q adalah banyak-

nya parameter dalam model.

Secara umum, semakin kecil nilai AIC maka model yang dipakai semakin

cocok. Model yang dianggap terbaik adalah model yang memiliki nilai AIC mi-

nimum. Namun demikian, dengan pertimbangan aspek lain, perbedaan AIC yang

tidak terlalu besar mungkin dapat diabaikan (Tirta, 2009).

2.9.2 BIC (Bayesian Information Criterion)

Selain menggunakan kriteria statistik AIC (Akaike’s Information Cri-

terion) untuk memilih model yang terbaik bisa digunakan juga BIC (Bayesian

Information Criterion). Menurut Nainggolan (2008), Bayesian Information Cri-

terion (BIC) adalah sebuah statistik untuk memilih model, nilai BIC mencer-

minkan peningkatan nilai jumlah kuadrat residual dan jumlah parameter dari
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model yang digunakan. Variasi yang tidak bisa dijelaskan oleh model mengaki-

batkan peningkatan BIC. Model dengan nilai BIC lebih kecil menunjukkan bahwa

model yang dihasilkan lebih bisa menjelaskan variasi dari data. BIC yang dihitung

berdasarkan log-likelihood dirumuskan sebagai berikut:

BIC = −2l(θ̂) + ln(N)q (2.30)

dengan l(θ̂) adalah nilai maksimum fungsi log-likelihood yang ditaksir, N adalah

banyaknya observasi dan q adalah banyaknya parameter.

2.10 Uji Kelayakan Model

Model yang dipilih perlu diketahui seberapa besar tingkat kelayakan de-

ngan menggunakan nilai statistik Wald. Menurut Vermunt dan Magidson (2004),

signifikansi dari sekelompok parameter dapat diuji dengan menggunakan statistik

Wald. Tahapan uji hipotesis untuk uji ini adalah:

1. Menentukan hipotesis,

H0 : θ = θ0 (model signifikan dari θ̂ yang tidak nol),

H1 : θ 6= θ0 (model tidak signifikan)

2. Menentukan α,

3. Statistik uji,

W 2 = (θ̂ − θ0)
′[cov(θ̂)]−1(θ̂ − θ0) (2.31)

4. Kriteria pengujian,

H0 diterima jika nilai p-value > α,

H0 ditolak jika nilai p-value < α.
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2.11 Uji Asumsi Kebebasan Lokal

Model LCCA memiliki asumsi bahwa setiap peubah kategorik yang bera-

da dalam satu gerombol haruslah saling bebas. Asumsi ini harus terpenuhi untuk

mendapatkan hasil klasifikasi yang akurat. Untuk menguji asumsi ini digunakan

tabel kontingensi chi-square untuk melihat hubungan pasangan peubah kategorik

tersebut.

Pelanggaran asumsi ini dapat diperiksa menggunakan statistik uji Bi-

variate Residual (BVR). Hipotesis untuk kasus ini adalah sebagai berikut:

H0 : Kebebasan lokal pada model LCCA terpenuhi.

H1 : Kebebasan lokal pada model LCCA tidak terpenuhi.

Kesimpulan H0 ditolak pada saat nilai BVR cukup besar, yaitu lebih

besar dari χ2
(α;db=1) (Vermunt dan Magidson, 2004). Nilai BVR dapat diperoleh

dengan menggunakan rumus:

BV R =
χ2

db
=

∑b
i=1

∑k
j=1

(Oij−Eij)
2

Eij

db
(2.32)

dimaan Oij merupakan frekuensi observasi, Eij =
nimj

N
merupakan frekuensi hara-

pan dan db = (b − 1)(k − 1) adalah derajat bebas dengan b adalah jumlah baris

dan k adalah jumlah kolom yang merupakan kategori dalam peubah.

Menurut Vermunt dan Magidson (2004), terdapat alternatif solusi apa-

bila asumsi kebebasan lokal tidak terpenuhi, pertama dengan menghapus salah

satu peubah, namun cara ini tidak digunakan ketika banyak peubah yang tidak

saling bebas. Kedua dapat meningkatkan jumlah kategori dalam suatu peubah,

misalkan dalam satu peubah terdapat dua kategori yaitu tinggi dan rendah, men-

jadi tinggi, sedang, dan rengah. Ketiga, menurut Vermunt dan Magidson (2004)



34

dengan penambahan satu atau lebih pengaruh langsung (direct effect) dengan

menambahkan gabungan dua peubah yang tidak saling bebas pada model LCCA

sampai didapatkan nilai BVR yang memenuhi asumsi.

2.12 Klasifikasi Objek

Klasifikasi objek ke dalam kelompok oleh model didasarkan pada nilai

taksiran peluang pada objek ke-h atau ĥ(j|xh). Kemungkinan sebuah objek men-

jadi anggota kelompok ke-j, dimana j adalah kelompok dan xh adalah objek ke-h

adalah sebagai berikut:

ĥ(j|xh) = max{ĥ(J = j|xh)}, j = 1, 2, ..., J (2.33)

atau dengan kata lain suatu objek masuk ke dalam kelompok ke-k dengan peluang

pengelompokan tertinggi. Dengan nilai dari ĥ(j|xh) dapat diperoleh informasi

tentang ke dalam kelompok manakah sebuah objek dapat diklasifikasikan.

2.13 Keragaman Gerombol

Pada dasarnya dalam setiap penggerombolan terdapat dua keragaman,

yaitu keragaman dalam gerombol (Sum of Square Within Cluster / SSW), dan ke-

ragaman antar gerombol (Sum of Square Between Cluster / SSB). Sum of square

within cluster (SSW) atau keragaman dalam gerombol adalah suatu nilai ke-

ragaman pada setiap elemen pada suatu gerombol yang merupakan nilai varians

dari gerombol tersebut, semakin rendah nilai SSW mengartikan bahwa gerombol

tersebut semakin baik atau memiliiki homogenitas internal yang tinggi. Sum of
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square between cluster (SSB) adalah nilai keragaman antar gerombol, semakin

tinggi nilai SSB mengartikan bahwa gerombol tersebut semakin baik dan tingkat

perbedaan antar gerombol semakin tinggi.

1. Keragaman untuk data kontinu

Bunkers et al (1996) dalam Dewi dkk. (2012) menerangkan per-

samaan rumus sebagai berikut untuk menghitung SSW dan SSB data de-

ngan peubah kontinu, yakni sebagai berikut:

SSW =
1

J

J∑
j=1

Sj (2.34)

SSB =

[
1

J − 1

J∑
j=1

(xj − x)2

]
(2.35)

dimana:

SSW adalah keragaman dalam gerombol,

SSB adalah keragaman antar gerombol,

Sj adalah simpangan baku gerombol ke-j

Sj =

√∑N
h=i(xi − x)2

N − 1
(2.36)

xj adalah rata-rata gerombol ke-j,

x adalah rata-rata total,

J adalah banyaknya gerombol.

2. Keragaman untuk data kategorik

Light dan Margolin (1997) dalam Dewi dkk. (2012) menjelaskan

rumus untuk menghitung SSW dan SSB pada peubah kategorik, yaitu se-
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bagai berikut:

SSW =

[
1

N − J

(
N

2
− 1

2

J∑
j=1

1

nj

S∑
s=1

n2
s

)] 1
2

(2.37)

SSB =

[
1

J − 1

(
1

2

(
J∑

j=1

1

nj

S∑
s=1

n2
sj

)
− 1

2N

S∑
s=1

n2
s

)] 1
2

(2.38)

dimana:

SSW adalah keragaman dalam gerombol,

SSB adalah keragaman antar gerombol,

ns adalah banyaknya objek pada kategori ke-s, s = 1, 2, ..., S,

nj adalah banyaknya objek pada gerombol ke-j, j = 1, 2, ..., J ,

nsj adalah banyaknya objek pada kategori ke-s, gerombol ke-j.

Hasil penggerombolan yang baik adalah jika objek dalam gerombol yang

sama memiliki keragaman yang rendah sedangkan objek antar gerombol memiliki

tingkat keragaman yang tinggi. Dengan kata lain, objek dalam satu gerombol

memiliki tingkat kemiripan yang tinggi dan objek berbeda gerombol memiliki

tingkat kemiripan yang rendah (Serban dan Grigoreta, 2006 dalam Dewi dkk,

2012).

Pengelompokan pada LCCA dilakukan dengan menggunakan software

Latent GOLD v4.0. Penentuan banyaknya gerombol yang terbentuk dapat di-

tentukan dengan memilih nilai BIC terkecil, berdasarkan banyak nya gerombol

yang terbentuk pada LCCA, pada setiap datanya kemudian dilakukan perhitu-

ngan keragaman, baik keragaman dalam gerombol (SSW) maupun keragaman

antar gerombol (SSB). Nilai keragaman yang diperoleh tersebut kemudian dihi-

tung rasionya dengan cara membagi nilai SSW dengan SSB untuk masing-masing
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tipe peubah.

Pembagian nilai SSW dan SSB ini diharapkan dapat semakin memperke-

cil nilai rasio keragamannya, dikarenakan pada nilai SSW dibuat sekecil mungkin,

dan nilai SSB dibuat sebesar mungkin pada gerombol optimal yang telah dipilih,

sehingga akan diperoleh nilai rasio keragaman yang paling rendah atau kriteria

gerombol maksimal dalam pengelompokan objek telah tercapai.

Nilai akurasi sebuah gerombol yang baik dalam menggerombolkan N

objek menurut Umah (2014), adalah sebagai berikut:

Akurasi(%) =

(
1−

∑P
i=1

SSWi

SSBi

P

)
x100% (2.39)

Kriteria nilai rasio keragaman yang baik dalam penggerombolan objek

adalah kurang dari satu atau tingkat akurasinya mendekati 100%, semakin kecil

nilai rasio keragaman atau mendekati nol, maka gerombol yang terbentuk memiliki

homogenitas internal dan homogenitas eksternal yang tinggi (Umah, 2014).

2.14 Karakteristik Smartphone

Smartphone merupakan salah satu media teknologi yang paling cepat

mengalami perkembangan. Dalam beberapa tahun belakangan, produk-produk

smartphone mengalami inovasi yang luar biasa, terlebih dalam aspek hardware.

Inovasi inilah yang kemudian menarik para konsumen untuk menjadikan smart-

phone seakan kebutuhan utama mereka.

Semakin tingginya tingkat antusiasme masyarakat, menjadikan produsen

smartphone berlomba-lomba memasarkan produk mereka, sehingga banyak produk-

produk di masyarakat dengan karakteristik yang beragam. Hal ini kemudian men-
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jadikan pangsa pasar gadget sebagai salah satu lahan bisnis yang diminati dan

sangat berkembang.

Beragamnya produk-produk smartphone di kalangan masyarakat, mem-

buat konsumen terkadang sulit dalam menentukan pilihan yang akan mereka beli.

Ditambah lagi, belum adanya klasifikasi yang jelas mengenai produk-produk yang

ada di masyarakat, terkait kelompok-kelompok produk yang bagaimanakah yang

terdapat di masyarakat. Dengan adanya pengklasifikasian tentunya dapat memu-

dahkan konsumen dalam menentukan pilihan, serta memberikan informasi kepada

produsen tentang produk-produk yang seperti apa yang sekelas dengan produk

buatan mereka sehingga dapat menambah daya saing antar produsen.

Menurut Elan (2015) terdapat beberapa hal yang menjadikan sebuah

produk diminati masyarakat, yang seringkali dijadikan patokan dalam melakukan

keputusan pembelian suatu produk yakni sebagai berikut:

1. OS dan processor yang digunakan

Sistem operasi (OS) adalah seperangkat program yang mengelola

sumber daya perangkat keras (hardware) dan menyediakan layanan umum

untuk aplikasi perangkat lunak. Terdapat empat jenis sistem operasi smart-

phone yang berkembang di pasaran akhir-akhir ini yaitu Android, iOS,

BlackBerry, dan Windows Phone. Setiap sistem operasi memiliki kinerja

dan user interface tersendiri, sehingga konsumen memilih sistem operasi

yang akan mereka pakai tergantung selera. Selain sistem operasi, processor

yang digunakan juga turut mendukung performance sebuah smartphone,

processor yang digunakan disini adalah banyaknya otak (core) yang digu-

nakan dalam produk, terdapat empat jenis processor yakni single core, dual

core, quad core, dan octa core, semakin banyaknya core yang digunakan
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menjadikan performance smartphone semakin baik.

2. Kamera

Fenomena selfie di kalangan remaja maupun dewasa, menjadikan

kamera sebagai patokan utama seseorang dalam memilih produk, semakin

tinggi resolusi kamera yang digunakan (baik kamera utama maupun kam-

era depan), tingkat popularitasnya pun semakin tinggi, apalagi ditambah

dengan fitur flash menjadikan produk tersebut digandrungi masyarakat.

3. Kapasitas memori yang digunakan (Random Operation Memory / ROM)

Kapasitas memori internal (ROM) dalam menyimpan file menja-

di alasan konsumen dalam memilih produk, memori internal pada sebuah

smartphone berkisar dari 4 GigaByte (GB), 8 GB, 16 GB, 32 GB, 64 GB,

hingga 128 GB. Semakin tinggi memori internal yang tersedia, maka smart-

phone tersebut akan menjadi idaman bagi para konsumen.

Selain memori internal, di dalam smartphone juga terdapat chip

memori yang mengatur kinerja dalam melaksanakan aplikasi, yaitu Ran-

dom Access Memory (RAM), RAM adalah sebuah perangkat keras yang

berfungsi menyimpan data dan instruksi program yang akan dan sudah

dieksekusi oleh processor. Semakin banyak free space dalam RAM tersebut

maka semakin cepat kinerja processor menjalankan sebuah aplikasi. RAM

untuk smartphone berkisar antara 512 MegaByte (MB), 768 MB, 1 GB, 1,5

GB, 2 GB, 3 GB, hingga 4 GB, semakin besar RAM yang tersedia, ma-

ka peminat produk tersebut akan semakin banyak. Selain kedua memori

tersebut penambahan memori eksternal juga menjadi salah satu yang dapat

meningkatkan minat masyarakat.
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4. Jaringan

Perkembangan teknologi nirkabel yang sangat pesat, dimulai dari

teknologi 2G, 3G, lalu sekarang 4G, diiringi dengan perkembangan spesi-

fikasi yang lain menyebabkan smartphone menjadi perangkat yang sudah

menjadi keharusan dalam kehidupan sehari-hari. Semakin tinggi jaringan

yang digunakan maka kemampuan mengakses internet pun akan semakin

tinggi pula, sehingga semakin menjadi incaran konsumen. Selain fitur meng-

akses internet, fitur Dual SIM pun menjadi fitur yang turut berkembang be-

lakangan ini, kemampuan untuk mengakses dua kartu SIM sekaligus dapat

menarik konsumen untuk menggunakan produk tersebut.

Selain fitur dual SIM, jenis ukuran SIM juga mengindikasikan ting-

kat kekinian sebuah produk, jika yang digunakan adalah Nano SIM, maka

produk tersebut adalah produk terbaru yang diproduksi, begitu pula selan-

jutnya dengan Micro SIM, dan produk keluaran lama dengan Mini SIM.

5. Kapasitas Baterai

Semakin tinggi spesifikasi yaang dimiiliki oleh sebuah produk, ma-

ka tingkat konsumsi baterainya pun semakin besar, hal ini yang kemudian

menjadikan kapasitas baterai dalam patokan seorang konsumen memilih se-

buah produk.

6. Ukuran Layar

Untuk ukuran layar, semakin besar layar yang digunakan maka se-

makin memudahkan user dalam menggunakan produk. Namun, untuk uku-

ran layar sendiri semuanya tergantung selera masing-masing konsumen, ada

yang tidak mau menggunakan layar yang terlalu besar ataupun yang terlalu
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kecil, tetapi ukuran layar merupakan salah satu prioritas dalam memilih

sebuah produk.

7. Harga

Ini adalah hal paling utama yang dipertimbangkan konsumen dalam

memilih produk. Produk dengan spesifikasi yang mumpuni, namun tidak

terlalu mahal harganya menjadi pilihan utama. Namun, ada produk dengan

harga relatif tinggi, namun spesifikasi menengah menjadi incaran, biasanya

hal ini disebabkan oleh faktor brand yang menentukan tingkat sosial peng-

guna.

8. Tingkat kepercayaan terhadap brand

Tingkat kepercayaan terhadap brand menyebabkan suatu produk

digemari masyarakat, pada brand-brand produk yang sudah terkenal seperti

Samsung, Apple, atau Sony, cenderung dipilih masyarakat karena sudah

dipercaya memiliki produk-produk dengan kualitas tinggi.

Berdasarkan penjelasan di atas, maka dapat diambil beberapa peubah

yang kemudian menjadi dasar penggerombolan produk-produk smartphone se-

hingga dapat dilihat karakteristik masing-masing produk yang beredar di masyara-

kat.



BAB III

PEMBAHASAN

LCCA digunakan untuk mengklasifikasikan individu atau objek ke dalam

gerombol/kelas yang berbeda berdasarkan pada respon untuk sekumpulan peubah

yang diamati. Tipe peubah-peubah yang mendasari LCCA dapat bertipe kate-

gorik seluruhnya, numerik seluruhnya maupun bertipe campuran (numerik dan

kategorik). Parameter model yang digunakan ditaksir menggunakan maximum

likelihood dengan algoritma EM (Moustaki dan Papageorgiou, 2004).

Pada bab ini akan diuraikan metode LCCA berdasarkan peubah bertipe

campuran dan implementasinya pada kasus pengelompokan produk smartphone

menggunakan software LatentGOLD 4.0.

3.1 Model Latent Class Cluster Analysis Ber-

dasarkan Peubah Bertipe Campuran

Model kelas laten yang digunakan oleh Moustaki dan Papageorgiou (2004)

yaitu sebagai berikut:

Definisi 3.1.1. Misalkan (x1, x2, ..., xi) menunjukkan vektor dari i peubah tera-

mati di mana masing-masing peubah memiliki distribusi bersyarat dalam keluarga

eksponensial seperti Bernoulli, Multinomial, dan Normal. Peubah X dapat memi-

liki jenis yang sama, baik diskrit atau kontinu ataupun kombinasi dari kedua jenis

tersebut. Misalkan xih adalah nilai objek ke h untuk peubah ke-i, (h = 1, 2, ..., N).

42
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Vektor baris x′h = (x1h, x2h, ..., xih) adalah respon objek ke h.

Pada model-model kelas laten diasumsikan bahwa pada suatu ruang fak-

tor terdapat J gerombol. Peluang awal (prior) untuk data pengamatan x pada

setiap gerombol dinotasikan oleh ηj. Fungsi peluang bersama (joint distribution)

dari peubah-peubah yang teramati menurut Moustaki dan Papageorgiou (2004)

didefinisikan oleh :

f(xh) =
J∑

j=1

ηjg(xh|j) (3.1)

dimana:

1. ηj adalah peluang awal (prior) untuk peubah x yang teramati pada gerombol

ke-j (ηj =
nj

N
),

2. g(xh|j) adalah fungsi peluang untuk vektor peubah x pada objek h dari

gerombol ke-j.

Selanjutnya akan dibahas model kelas laten hanya untuk tipe peubah

biner, nominal, ordinal, dan normal. Peluang bersyarat h(j|xh) adalah peluang

bahwa sebuah objek akan masuk ke dalam gerombol ke-j, jika diketahui distribusi

peluang dari objek tersebut (f(xh)), didapat dengan menggunakan teorema bayes,

yaitu sebagai berikut:

h(j|xh) =
ηjg(xh|j)∑J
j=1 ηjg(xh|j)

=
ηjg(xh|j)

f(xh)
(3.2)

Fungsi g(xh|j) adalah fungsi peluang bersama dari setiap model kelas

laten pada setiap tipe data respon, dimana persamaan g(xh|j) adalah sebagai
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berikut:

g(xh|j) =
P∏

i=1

g(xih|j), j = 1, 2, ..., J

=

[
B∏

i=1

πxih
ij (1− πij)

1−xih

][
L∏

i=1

S∏
s=1

π
xi(s)

ij(s)

]
[

O∏
i=1

R∏
s=1

(γij(s) − γij(s−1))
xih(s)

][
1∏Q

i=1

√
2πσi

exp

[
−

Q∑
i=1

1

2σ2
i

(xih − µij)
2

]]

dengan B adalah banyaknya peubah teramati yang bertipe biner, L adalah banyak-

nya peubah teramati yang bertipe nominal, O adalah banyaknya peubah teramati

yang bertipe ordinal dan Q adalah banyaknya peubah teramati yang bertipe kon-

tinu.

Model campuran bersama dari peubah-peubah yang diamati untuk LC-

CA model ini, dapat dituliskan sebagai berikut:

f(xh) =
J∑

j=1

ηj

[[
B∏

i=1

πxih
ij (1− πij)

1−xih

][
L∏

i=1

S∏
s=1

(πij(s))
xih(s)

]]
[[

O∏
i=1

R∏
s=1

(γij(s) − γij(s−1))
xih(s)

][
1∏Q

i=1

√
2πσi

exp

[
−

Q∑
i=1

1

2σ2
i

(xih − µij)
2

]]]

Metode yang paling sering digunakan untuk penaksiran parameter pada

h(j|xh) adalah dengan dengan menggunakan metode kemungkinan maksimum

(maximum likelihood). Solusi dari suatu fungsi likelihood seringkali tidak dapat

diperoleh dengan menggunakan turunan (derivatif ), namun seringkali penyelesai-

annya diperoleh melalui metode iterasi (numerik).
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3.2 Penaksiran Parameter

Salah satu metode untuk penaksiran parameter dalam model kelas laten

adalah maksimum likelihood (ML). Fungsi log-likelihood yang disyaratkan pada

pendekatan ML dapat diperoleh dari fungsi kepadatan peluang yang mendefi-

nisikan model. Algoritma EM (Expectation-Maximization Algorithm) merupakan

salah satu algoritma untuk mendapatkan solusi dari fungsi likelihood, dimana

solusi tersebut merupakan taksiran untuk parameter yang memaksimumkan fungsi

log-likelihood.

Fungsi likelihood untuk sample acak berukuran N berdasarkan fungsi

peluang vektor peubah-x pada objek-h (f(xh)) adalah:

L =
N∏

h=1

f(xh)

=
N∏

h=1

J∑
j=1

ηjg(xh|j) (3.3)

Fungsi likelihood untuk model kelas laten dengan peubah-x bertipe campuran

biner, nominal, ordinal, dan normal, dapat dituliskan menjadi:

L =
N∏

h=1

J∑
j=1

ηjg(xh|j)

=
N∏

h=1

J∑
j=1

ηj

[[
B∏

i=1

πxih
ij (1− πij)

1−xih

][
L∏

i=1

S∏
s=1

(πij(s))
xih(s)

]]
[[

O∏
i=1

R∏
s=1

(γij(s) − γij(s−1))
xih(s)

][
1∏Q

i=1

√
2πσi

exp

[
−

Q∑
i=1

1

2σ2
i

(xih − µij)
2

]]]
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Fungsi log-likelihood berdasarkan fungsi likelihood di atas diberikan oleh:

ln L = ln
N∏

h=1

J∑
j=1

ηj

[[
B∏

i=1

πxih
ij (1− πij)

1−xih

][
L∏

i=1

S∏
s=1

(πij(s))
xih(s)

]]
[[

O∏
i=1

R∏
s=1

(γij(s) − γij(s−1))
xih(s)

][
1∏Q

i=1

√
2πσi

exp

[
−

Q∑
i=1

1

2σ2
i

(xih − µij)
2

]]]

=
N∑

h=1

ln
J∑

j=1

ηj

[[
B∏

i=1

πxih
ij (1− πij)

1−xih

][
L∏

i=1

S∏
s=1

(πij(s))
xih(s)

]]
[[

O∏
i=1

R∏
s=1

(γij(s) − γij(s−1))
xih(s)

][
1∏Q

i=1

√
2πσi

exp

[
−

Q∑
i=1

1

2σ2
i

(xih − µij)
2

]]]

Menurut Nainggolan (2008), tahapan algotritma EM ini dapat dibagi

menjadi beberapa tahapan. Terlebih dahulu adalah penentuan nilai parame-

ter awal θ(0) = (η(0), π(0), π
(0)
s , γs − γs−1

(0), µ(0), dan σ(0)). Misalkan urutan

pengulangan dinotasikan dengan t . Proses penaksiran pada algoritma EM dimu-

lai dengan iterasi dari EM. Setiap lingkaran proses pada algoritma EM terdiri dari

dua langkah, yaitu pada langkah ekspektasi dan pemaksimuman dengan tahapan:

1. Mendefinisikan nilai awal θ(0) = (η(0), π(0), π
(0)
s , γs − γs−1

(0), µ(0), dan σ(0)),

2. Menghitung nilai dari f(xh)
(0), yaitu:

f(xh)
(0) =

J∑
j=1

ηj
(0)

[[
B∏

i=1

π
xih(0)
ij (1− πij)

1−xih
(0)

][
L∏

i=1

S∏
s=1

(πij(s))
xih(s) (0)

]]
[[

O∏
i=1

R∏
s=1

(γij(s) − γij(s−1))
xih(s) (0)

]]
 1

√
2π
∏Q

i=1 σ
(0)
i

exp

[
−

Q∑
i=1

1

2σ2
i

(xih − µij)
2

](0)
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3. Tahapan E: Menghitung ĥ(j|xh)
(t)

, dengan h = 1, 2, ..., N ; j = 1, 2, ..., J ,

dimana ĥ(j|xh)
(t)

adalah peluang bersyarat objek akan masuk ke dalam kelas

ke-j jika diketahui berdistribusi f(xh), yang dirumuskan sebagai berikut:

ĥ(j|xh)
(t)

=
η̂

(t−1)
j ĝ(xh|j)(t−1)∑J

j=1η̂
(t−1)
j ĝ(xh|j)(t−1)

(3.4)

4. Tahapan M: menghitung nilai maksimum likelihood dengan menggunakan

nilai parameter yang diasumsikan sama dengan nilai tahapan ekspektasi,

sehingga diperoleh dugaan parameter yang baru, yaitu sebagai berikut:

(a) Taksiran peluang awal setiap kelas ke-j adalah:

η̂
(t)
j =

∑N
h=1 ĥ(j|xh)

(t)

N
(3.5)

(b) Taksiran peluang bersyarat bahwa xih = 1 pada kelas ke-j untuk

peubah biner adalah:

π̂
(t)
ij =

∑N
h=1 xihĥ(j|xh)

(t)

Nη̂
(t)
j

(3.6)

(c) Taksiran peluang bersyarat bahwa xih = s pada kelas ke-j untuk

peubah nominal adalah:

π̂
(t)
ij(s) =

∑N
h=1 xih(s)ĥ(j|xh)

(t)

Nη̂
(t)
j

(3.7)

(d) Taksiran kumulatif peluang bersyarat dengan xih ≤ s pada kelas ke-j
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untuk peubah ordinal adalah:

γ̂
(t)
ij(s) = γ̂

(t)
ij(s−1) +

∑N
h=1 xih(s)ĥ(j|xh)

(t)

Nη̂
(t)
j

(3.8)

(e) Taksiran rataan untuk peubah kontinu kelas ke-j adalah:

µ̂
(t)
ij =

∑N
h=1 xihĥ(j|xh)

(t)

Nη̂
(t)
j

(3.9)

(f) Taksiran varians (diasumsikan konstan/fixed) setiap kelas ke-j adalah:

σ̂2
i

(t)
=

∑N
h=1

∑J
j=1 (xih − µ̂ij)

2(t)
ĥ(j|xh)

(t)∑N
h=1

∑J
j=1 ĥ(j|xh)

(t)
(3.10)

(g) Taksiran untuk peluang posterior h(j|xh) adalah:

ĥ(j|xh)
(t+1)

=
η̂

(t)
j ĝ(xh|j)(t)

f̂(xh)
(t)

(3.11)

5. Ulangi tahap 2,3, dan 4 sampai konvergen.

Untuk pembuktian persamaan 3.5 hingga 3.11 dapat dilihat pada lam-

piran 1.

Pada tahap awal pengelompokkan objek ke dalam gerombol dapat dila-

kukan secara acak atau menggunakan hierarki atau analisis gerombol K-Means.

Pemilihan nilai awal yang berbeda-beda perlu dilakukan sebelum memilih model

akhir, dengan tujuan untuk menghindari kekonvergensian fungsi likelihood men-

jadi maksimum lokal.
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Klasifikasi akhir dari objek ke dalam gerombol yang telah teridentifikasi

didasarkan pada taksiran peluang posterior ( ˆh(j|xh)). Sebuah objek memiliki

kemungkinan lebih tinggi dialokasikan ke gerombol-j daripada gerombol-k, jika

h(j|xh) > h(k|xh). Kelebihan jika distribusi g(xih|j) berasal dari keluarga eks-

ponensial adalah sebaran peluang posteriornya merupakan fungsi linier dari x

(Bartholomew dan Knott, 1999, dalam Moustaki dan Papageorgiou, 2004).

3.3 Pemilihan Model

Berdasarkan model yang dihasilkan dari analisis, maka akan dipilih model

terbaik yang mampu menjelaskan data. Bayesian Information Criterion (BIC)

adalah sebuah kriteria statistik untuk memilih model. Model dengan nilai BIC

yang lebih kecil dipilih sebagai model yang terbaik, karena nilai BIC yang lebih

kecil menunjukkan bahwa model yang dihasilkan lebih bisa menjelaskan variasi

dari data. Nilai untuk BIC dapat diperoleh menggunakan rumus (Vermunt dan

Magidson, 2004):

BIC = −2l(θ̂) + ln(N)q (3.12)

dimana:

N adalah banyaknya objek pengamatan,

q adalah banyaknya parameter,

l(θ̂) adalah nilai maksimum fungsi log-likelihood dari suatu model yang ditaksir.

Misalkan pada suatu kasus pengerombolan yang terdiri dari 52 objek

pengamatan diperoleh hasil:
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Tabel 3.1: Contoh Perhitungan BIC

l(θ̂) q BIC
1 Gerombol -1151,32 8 2334,249
2 Gerombol -950,819 17 1968,801
3 Gerombol -929,146 26 1961,012
4 Gerombol -908,637 35 1955,563
5 Gerombol -891,071 44 1955,994

Dari perhitungan tersebut, untuk menentukan banyaknya gerombol yang

terbentuk dipilih berdasarkan nilai BIC terkecil yang diperoleh. Nilai BIC terkecil

didapatkan pada saat banyaknya gerombol yang terbentuk sebanyak 4, dengan ni-

lai BIC sebesar 1955,563. Dengan demikian, banyaknya gerombol yang terbentuk

dari kasus ini adalah sebanyak 4 gerombol.

3.4 Data

3.4.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang

diperoleh dari http://www.hariangadget.com// dan http://www.gsmarena.com//.

Untuk peubah harga diperoleh dari http://www.hariangadget.com//, sedangkan

untuk peubah-peubah lainnya diperoleh dari http://www.gsmarena.com//, peubah-

peubah teramati inilah yang kemudian dijadikan dasar penggerombolan pada La-

tent Class Cluster Analysis.

Objek (banyaknya produk smartphone) yang dianalisis berjumlah 194

produk, yang berasal dari 9 produsen: Samsung, Lenovo, Sony, LG, Nokia, ASUS,

Apple, BlackBerry dan Microsoft. Dari 194 produk smartphone tersebut, di-

antaranya 29,38% dari produsen Samsung, 17,53% dari Lenovo, 13,40% dari Sony,
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12,89% dari LG, 10,82% dari Nokia, 6,19% dari ASUS, 5,67% dari Apple, 2,57%

dari Blackberry, dan 1,54% dari Microsoft.

3.4.2 Identifikasi Peubah

Dalam penelitian ini, digunakan 15 peubah teramati, yaitu sebanyak 3

peubah bertipe biner, 2 peubah bertipe nominal, 8 peubah bertipe ordinal, dan 2

peubah bertipe kontinu (berdistribusi normal). Untuk penjelasan masing-masing

peubah teramati dapat dilihat di tabel dibawah ini.

Tabel 3.2: Peubah Teramati yang Digunakan

No Peubah Definisi Tipe Respon Parameter
1 X1 Jaringan yang Ordinal 1 : EDGE γ1j(1)

digunakan 2 : HSPA γ1j(2)

3 : LTE γ1j(3)

2 X2 Kemampuan Biner 1 : Ya π2j

Dual SIM 0 : Tidak 1− π2j

3 X3 Jenis SIM yang Nominal 1 : Mini SIM π3j(1)

digunakan 2 : Micro SIM π3j(2)

3 : Nano SIM π3j(3)

4 X4 Ukuran Layar Ordinal 1 : < 4, 00 inch γ4j(1)

(inch) 2 : 4,00 - 4,99 inch γ4j(2)

3 : 5,00 - 5,99 inch γ4j(3)

4 : 6,00 - 6,99 inch γ4j(4)

5 : ≥ 7, 00 inch γ4j(5)

5 X5 Jenis OS yang Nominal 1 : Android π5j(1)

digunakan 2 : Windows π5j(2)

3 : iOS π5j(3)

3 : BlackBerry π5j(4)
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Tabel 3.3: Peubah Teramati yang Digunakan (Lanjutan)

No Peubah Definisi Tipe Respon Parameter
6 X6 Tipe core yang Ordinal 1 : Single Core γ6j(1)

digunakan 2 : Dual Core γ6j(2)

3 : Quad Core γ6j(3)

4 : Octa Core γ6j(4)

7 X7 Fasilitas Biner 1 : Ya π7j

Memori Eksternal 0 : Tidak 1− π7j

8 X8 Memori Internal yang Ordinal 1 : 4 GB γ8j(1)

Tersedia (ROM) 2 : 8 GB γ8j(2)

3 : 16 GB γ8j(3)

4 : 32 GB γ8j(4)

5 : 64 GB γ8j(5)

6 : 128 GB γ8j(6)

9 X9 RAM yang Ordinal 1 : 512 MB γ9j(1)

Tersedia 2 : 768 MB γ9j(2)

3 : 1 GB γ9j(3)

4 : 1,5 GB γ9j(4)

5 : 2 GB γ9j(5)

6 : 3 GB γ9j(6)

7 : 4 GB γ9j(7)

10 X10 Besarnya Kamera Ordinal 1 : <5,00 MP γ10j(1)

Utama (MP) 2 : 5,00-7,99 MP γ10j(2)

3 : 8,00-12,99 MP γ10j(3)

4 : ≥ 13, 00 MP γ10j(4)

11 X11 Fasilitas Biner 1 : Ya π11j

Flash 0 : Tidak 1− π11j

12 X12 Besarnya Kamera Ordinal 1 : Tidak ada γ12j(1)

Depan (MP) 2 : 0,01-1,99 MP γ12j(2)

3 : 2,00-4,99 MP γ12j(3)

4 : ≥ 5, 00 MP γ12j(4)

13 X13 Harga* Kontinu Mean µ13j

(Juta Rupiah) Varians σ2
13j

14 X14 Tingkat Popularitas** Kontinu Mean µ14j

(Juta Rupiah) Varians σ2
14j

15 X15 Kapasitas Baterai Ordinal 1 : ≤ 2000 mAh γ15j(1)

(mAh) 2 : 2001-3000 mAh γ15j(2)

3 : 3001-4000 mAh γ15j(3)

4 : > 4000 mAh γ15j(4)
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Keterangan:

* : Harga pada Mei 2015, diambil dari www.hariangadget.com,

** : Tingkat popularitas berdasarkan survey pihak www.gsmarena.com.

Semua peubah kontinu pada pada penelitian ini yaitu peubah harga dan

tingkat popularitas diasumsikan berdistribusi normal. Untuk melakukan uji nor-

malitas terhadap peubah-peubah tersebut digunakan uji Saphiro-Wilk.

Dari analisis perhitungan pada tabel 3.4 terlihat bahwa asumsi normali-

tas belum terpenuhi pada kedua peubah kontinu tersebut, atau dengan kata lain

peubah-peubah tersebut tidak berdistribusi normal (p-value < 0, 05). Dengan

demikian, dilakukan transformasi data pada peubah harga dan popularitas. Ben-

tuk transformasi yang digunakan adalah transformasi logaritma-natural.

Tabel 3.4: Uji Normalitas Data Sebelum Ditransformasi

Peubah Definisi p-value
X13 Harga (Juta Rupiah) 0, 0000
X14 Tingkat Popularitas (Persen) 0, 0000

Setelah dilakukan transformasi logaritma-natural, kedua peubah tersebut

sudah memenuhi asumsi normalitas (p-value> 0, 05), seperti ditunjukkan dalam

tabel 3.5 berikut ini.

Tabel 3.5: Uji Normalitas Data Setelah Ditransformasi

Peubah Definisi p-value
ln X13 Nilai ln dari Harga (Juta Rupiah) 0, 255
ln X14 Nilai ln dari Tingkat Popularitas (Persen) 0, 262

Dengan demikian, untuk proses penggerombolan selanjutnya akan di-

dasarkan 13 peubah bertipe kategorik, dan 2 peubah normal yang telah ditrans-

formasi.
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3.5 Metode Analisis Data

Metode analisis data yang digunakan dalam penelitian ini adalah LCCA.

Tujuan dari metode ini adalah mengelompokkan objek-objek ke dalam kelas-kelas

laten berdasarkan peubah-peubah campuran yang diamati. Adapun langkah-

langkah dari penggunaan LCCA dapat dijelaskan dalam diagram alir sebagai

berikut:

Gambar 3.1: Diagram Alir Latent Class Cluster Analysis
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Gambar 3.2: Diagram Alir Latent Class Cluster Analysis (Lanjutan)
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Gambar 3.3: Diagram Alir Algoritma EM

Adapun penjelasan dari setiap tahapan metode ini adalah sebagai berikut:

1. Melakukan input data terhadap peubah kategorik dan numerik yang di-

gunakan, lalu mengidentifikasi skala pengukuran pada setiap peubah, dan

melakukan uji normalitas terhadap data kontinu yang digunakan, jika belum

terpenuhi asumsi normalitasnya, maka dilakukan transformasi.
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2. Menentukan kemungkinan banyaknya gerombol yang akan dibuat, biasanya

dibatasi hingga 5 gerombol, tergantung keinginan dan kebutuhan peneliti

(Budiati, 2014), dan membentuk model LCCA dari masing-masing kemu-

ngkinan gerombol yang terbentuk.

3. Melakukan penaksiran parameter menggunakan metode maksimum likeli-

hood yang dilakukan dengan iterasi algoritma EM.

4. Mencari nilai BIC dari masing-masing model gerombol yang terbentuk de-

ngan berdasarkan nilai log-likelihood serta uji kelayakan model dengan meng-

gunakan uji statistik Wald. Jika p-value dari statistik Wald sudah kurang

dari 0,05, maka model dianggap sudah layak. Model sudah layak dan memi-

liki nilai BIC terkecil merupakan model terpilih yang akan digunakan.

5. Model terpilih perlu dilakukan uji asumsi kebebasan lokal. Asumsi kebe-

basan lokal terpenuhi jika nilai BV R < χ2
(1,α). Jika asumsi kebebasan lokal

belum terpenuhi maka perlu dilakukan penambahan direct effect kedalam

model hingga seluruh nilai BVR antara pasangan peubah mencapai kurang

dari χ2
(1,α) atau kurang dari 6,63 (Vermunt dan Magidson, 2004).

6. Model yang telah layak dan memenuhi asumsi kebebasan lokal, perlu di-

lihat kembali nilai BIC dan statistik Wald -nya, jika BIC sudah terkecil dan

statistik Wald terpenuhi, maka dilakukan pengklasifikasian objek (cluster

membership) didasarkan pada nilai taksiran parameter model yang telah

dipilih tersebut.

7. Menentukan nilai keragaman gerombol model optimal yang terbentuk de-

ngan membagi antara nilai jumlah kuadrat dalam gerombol (SSW) dengan
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nilai jumlah kuadrat antar gerombol (SSB). Semakin kecil rasio keragaman

gerombol, model yang dibuat semakin baik.

3.6 Hasil Analisis Data

Pada penelitian ini akan dibahas mengenai bagaimana penggerombolan

194 produk smartphone dari berbagai produsen, dan akan dianalisis bagaimana

karakteristik masing-masing gerombol optimal yang telah dibuat.

3.6.1 Penaksiran Peluang Awal Kelas Laten

Penaksiran parameter dalam model kelas laten untuk peubah bertipe

campuran biner, nominal, ordinal, dan normal digunakan untuk mengklasifikasikan

objek ke dalam kelas laten. Peluang awal (prior) kelas laten adalah nilai pelu-

ang banyaknya objek dalam suatu gerombol terhadap keseluruhan gerombol. Pe-

naksiran peluang awal dilakukan dengan menggunakan metode maksimum likeli-

hood. Untuk memperoleh solusi dari metode maksimum likelihood tersebut digu-

nakan algoritma EM.

Penaksiran peluang awal (ηj) dilakukan hingga 5 gerombol. Nilai taksir-

an untuk peluang awal diberikan pada Tabel 3.6.

Tabel 3.6: Peluang Awal Kelas Laten (ηj) Untuk Setiap Kemungkinan Model

Model η1 η2 η3 η4 η5

1 Gerombol 1,0000
2 Gerombol 0,6256 0,3744
3 Gerombol 0,5200 0,3445 0,1355
4 Gerombol 0,3629 0,3090 0,2080 0,1201
5 Gerombol 0,3151 0,2941 0,2122 0,1193 0,0593
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Dari Tabel 3.6, dapat dilihat bahwa untuk model dengan 5 gerombol,

taksiran peluang awal untuk gerombol 1 (η1) dan gerombol 2 (η2) masing-masing

adalah 0.3151 dan 0.2941, artinya sebanyak 31.5% dari produk yang dianalisis

akan masuk ke gerombol pertama dan 29.41% produk masuk ke gerombol 2. In-

terpretasi yang sama juga diberikan untuk taksiran peluang awal gerombol 3, 4

dan 5. Dari berbagai kemungkinan model yang disajikan pada Tabel 3.6, akan

ditentukan model terbaik untuk penggerombolan 194 produk smartphone yang

dianalisis.

3.6.2 Pemilihan Model Terbaik

Setelah dilakukan uji pada beberapa peubah laten dengan penaksiran

yang disajikan dari 1 gerombol hingga 5 gerombol, kemudian menentukan peng-

gerombolan yang cocok berdasarkan nilai BIC. Semakin kecil nilai BIC maka akan

semakin baik model yang diperoleh. Nilai BIC pada setiap kelas laten dapat dil-

ihat pada Tabel 3.7.

Tabel 3.7: Kriteria Untuk Pemilihan Model Terbaik

Model Banyaknya LogLikelihood BIC (LL) Npar Class. Wald p-value
Gerombol Err

Model 1 1 Gerombol -3104,4713 6424,9247 41 0,0000 - -
Model 2 2 Gerombol -2682,1308 5890,8688 62 0,0196 9,7685 0,0018
Model 3 3 Gerombol -2517,7565 5472,7452 83 0,0146 37,4790 7,3e-9
Model 4 4 Gerombol -2365,3537 5278,5646 104 0,0221 24,6958 1,8e-5
Model 5 5 Gerombol -2261,7041 5181,8905 125 0,0198 37,4457 1,5e-7

Keterangan :

Npar : Banyaknya parameter pada model,

Class. Err : Nilai kesalahan klasifikasi dari model yang terbentuk.
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Dari Tabel 3.7 diperoleh nilai BIC terkecil yaitu 5181,8905 yang terdapat

pada model 5. Model ini terdiri dari 5 gerombol atau 5 kelas laten dengan jum-

lah parameter sebanyak 125 dan nilai log-likelihood -2261,7041. Grafik nilai BIC

dari Model 1 hingga Model 5 dapat dilihat pada Gambar 3.4. Semakin banyak

gerombol yang terbentuk, maka nilai BIC nya akan semakin kecil.

Gambar 3.4: Nilai BIC Model 1 Gerombol Hingga 5 Gerombol

Menurut Vermunt dan Magidson (2002), kriteria untuk pemilihan mo-

del terbaik adalah model yang memiliki nilai BIC terkecil, dan memiliki p-value

statistik Wald yang kurang dari 0,05. Berdasarkan Tabel 3.7, model 5 gerombol

ini terpilih sebagai model terbaik, karena memiliki nilai BIC terkecil (5181,8905),

dan p-value yang kurang dari 0,05 (yaitu sebesar 1.5x10−7).

Model 5 ini memperlihatkan bahwa dalam gerombol 1 terdapat 62 objek

(31,51%), gerombol 2 ada 57 objek (29,41%), gerombol 3 ada 41 objek (21,22%),

gerombol 4 ada 23 objek (11,93%), dan gerombol 5 ada 11 objek (5,93%). Pe-

naksiran parameter secara iterasi mencapai kekonvergenan pada nilai log-likelihood
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sebesar -2261,7041. Berikut alokasi objek ke dalam setiap gerombol dapat dilihat

di tabel 3.8.

Tabel 3.8: Alokasi Objek Pada Setiap Gerombol

Gerombol 1 2 3 4 5 Total
1 60,8396 0,3258 0,0000 0,0000 0,0726 61,2379
2 1,1235 55,2095 0,8125 0,0000 0,0048 57,1474
3 0,0000 0,9905 40,1875 0,0000 0,0000 41,1780
4 0,0315 0,0369 0,0000 23,0000 0,0000 23,0684
5 0,0054 0,4403 0,0000 0,0000 10,9226 11,3683

Total 62,0000 57,0000 41,0000 23,0000 11,0000 194,0000

3.6.3 Uji Asumsi Kebebasan Lokal Model Terpilih

Asumsi kebebasan lokal adalah asumsi dasar pada model LCCA. Keti-

dakcocokan model dalam LCCA disebabkan oleh pelanggaran asumsi ini. Menu-

rut Budiati (2014), jika ditemukan adanya local dependency, cara untuk menghi-

langkannya adalah dengan menambah jumlah gerombol sehingga tidak ditemukan

adanya local dependency.

Kriteria model yang paling cocok adalah jika nilai residual seluruh pasa-

ngan peubah kategorik memenuhi asumsi kebebabasan lokal (yaitu memiliki BVR

< 6, 63). Alternatif untuk menghilangkan local dependency selain menambah jum-

lah gerombol, yaitu dengan melibatkan direct effect ke dalam model dengan tujuan

memperkecil nilai residual pasangan peubah kategorik hingga tercapai seluruh ni-

lai BVR kurang dari 6,63 (Vermunt dan Magidson, 2004).

Pada model terpilih dengan nilai BIC terkecil didapatkan 5 gerombol

optimal dalam penggerombolan 194 objek. Namun, pada model ini masih ter-

dapat 5 pasangan peubah kategorik yang memiliki nilai BVR > 6, 63 atau tidak

memenuhi asumsi kebebasan lokal (nilai seluruh BVR dapat dilihat pada lampi-
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ran 3). Dengan demikian, perlu ditambahkan direct effect ke dalam model 5 ini

hingga seluruh BVR pasangan peubah kategorik kurang dari 6,63.

Untuk kasus ini,diperlukan penambahan direct effect selama 6 kali. Sete-

lah ditambahkan 6 kali direct effect, didapatkan seluruh nilai BVR sudah memenuhi

asumsi kebebasan lokal dengan selang BVR 0-6,4175 (BVR<6,63). Hasil penam-

bahan direct effect ini dapat dilihat pada Tabel 3.9 dibawah ini.

Tabel 3.9: Kriteria Untuk Pemilihan Model Terbaik dengan Menggunakan Direct
Effect

Model logLikelihood BIC (LL) Npar Class BVR Wald p-value
Err Maks.

5 Gerombol -2261,7041 5181,8905 125 0,0198 8,9841 37,4457 1,5e-7
1 d.e. -2248,9540 5161,6582 126 0,0168 7,7335 40,6841 3,1e-8
2 d.e. -2239,3765 5147,7710 127 0,0167 7,9577 38,9516 7,1e-8
3 d.e. -2227,1917 5128,6693 128 0,0163 7,8189 40,1465 4,0e-8
4 d.e. -2192,1049 5063,7635 129 0,0192 7,8688 46,1623 2,3e-9
5 d.e. -2185,4240 5066,2052 132 0,0212 7,7344 44,7246 4,5e-9
6 d.e. -2170,4980 5041,6210 133 0,0205 6,4175 53,5305 6,6e-11

Keterangan :

Npar : Banyaknya parameter pada model,

Class. Err : Nilai kesalahan klasifikasi dari model yang terbentuk.

Dari Tabel 3.9 dapat dilihat bahwa model dengan 5 gerombol dan pe-

nambahan 6 direct effect memiliki nilai BIC terkecil yaitu 5041,6210. Model 5

gerombol dengan 6 direct effect ini memiliki jumlah parameter sebanyak 133 dan

nilai log-likelihood -2170,4980. Gambar 3.5 menyajikan nilai BIC untuk model

dengan 5 gerombol beserta penambahan direct effect sebanyak 1 hingga 6 kali.



63

Gambar 3.5: Nilai BIC dengan Penambahan Direct Effect

Kelayakan model juga dapat dilihat melalui p-value dari statistik Wald.

Model yang dianggap layak adalah model dengan p-value kurang dari 0,05 (Ver-

munt dan Magidson, 2004). Dari Tabel 3.9 dapat dilihat bahwa untuk model den-

gan 5 gerombol dan penambahan 6 direct effect memiliki p-value sebesar 6.6x10−11

(nilai ini kurang dari α = 0.05).

Dari berbagai penjelasan di atas didapatkan bahwa model 5 gerombol

dengan 6 direct effect memiliki nilai BIC terkecil yaitu sebesar 5041,6210, dengan

alokasi objek untuk gerombol pertama sebesar 33.86% (68 objek), gerombol kedua

32,64% (63 objek), gerombol ketiga 18,92% (35 objek), gerombol keempat 9,86%

(19 objek), dan gerombol kelima 4,72% (9 objek). Alokasi objek setiap gerombol

dapat dilihat pada Tabel 3.10.
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Tabel 3.10: Alokasi Objek Pada Setiap Gerombol Untuk Model dengan Enam
Direct Effect

Gerombol 1 2 3 4 5 Total
1 64,9263 0,7407 0,1580 0,0000 0,0000 68,8520
2 1,1895 62,2574 0,0000 0,0003 0,0000 63,4471
3 1,8604 0,0000 34,8420 0,0000 0,0000 36,7024
4 0,0236 0,0013 0,0000 18,9997 0,0000 19,0247
5 0,0003 0,0006 0,0000 0,0000 9,0000 9,0009

Total 68,0000 63,0000 35,0000 19,0000 9,0000 194,0000

3.6.4 Taksiran Parameter Model Terpilih

Pada Tabel 3.9 telah ditunjukkan nilai BIC dan log-likelihood masing-

masing model. Penggerombolan terbaik adalah 5 gerombol dengan penambahan

6 direct effect. Setiap gerombol memiliki informasi yang berkaitan dengan peubah

yang diamati pada setiap spesifikasi smartphone yang diamati. Nilai taksiran

parameter setiap peubah dikelompokkan berdasarkan tipe data yang dijelaskan

sebagai berikut:

1. Peubah Biner (π̂ij)

Untuk peubah biner dalam studi kasus ini terdapat pada peubah

kemampuan mengakses dua sim sekaligus (X2), kemampuan menambah

memori eksternal sebagai memori tambahan (X7), dan ada tidaknya flash

(X11).

Parameter yang ditaksir dalam tipe peubah ini adalah πij yang

merupakan nilai peluang ketika objek memberikan respon ya untuk peubah

teramati ke-i pada gerombol ke-j. Hasil taksiran πij untuk 5 gerombol

produk pada peubah X2, X7, dan X11 ditunjukkan dalam Tabel 3.11.
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Tabel 3.11: Taksiran Peluang Masing-Masing Kategori Pada Peubah Biner

Peubah Resp. (*) 1 2 3 4 5
Dual SIM Ya π̂2j 0,5694 0,2023 0,7254 0,0562 0,0087

X2 Tidak 1− π̂2j 0,4306 0,7977 0,2746 0,9438 0,9913
Mem. Eksternal Ya π̂7j 0,8831 0,7588 0,9991 0,9462 0,0181

X7 Tidak 1− π̂7j 0,1169 0,2412 0,0009 0,05338 0,9819
Flash Ya ˆπ11j 0,9989 0,9992 0,3219 0,0612 0,5600
X11 Tidak 1− ˆπ11j 0,0011 0,0008 0,6781 0,9388 0,4400

Keterangan :

Resp. : Respon kategori pada setiap peubah biner,

(*) : Taksiran peluang masing-masing kategori pada setiap peubah biner.

Pada Tabel 3.11 dapat dilihat bahwa produk-produk yang dapat

mengakses fitur dual SIM paling banyak tersebar di gerombol pertama dan

ketiga. Pada gerombol keempat dan kelima hampir seluruhnya tidak da-

pat mengakses fitur tersebut, sedangkan pada gerombol kedua produk yang

tidak dapat mengakses dual SIM lebih banyak dibandingkan dengan produk

yang dapat mengakses dual SIM.

Gerombol pertama hingga keempat hampir seluruhnya dapat meng-

gunakan memori eksternal sebagai perangkat memori tambahan.Produk pa-

da gerombol kelima tidak memiliki tambahan slot memori eksternal. Ham-

pir seluruh produk dalam gerombol pertama dan kedua dapat menggunakan

flash pada kamera utamanya, pada gerombol keempat hampir seluruh pro-

duknya tidak terdapat flash. Pada gerombol ketiga dan gerombol kelima,

produk yang teerdapat flash lebih banyak daripada yang tidak terdapat

flash.
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2. Peubah Nominal ( ˆπij(s))

Peubah nominal dalam studi kasus ini terletak pada peubah jenis

SIM yang digunakan (X3), dan sistem operasi yang digunakan (X5). Pa-

rameter yang ditaksir dalam peubah ini adalah πij(s) yang merupakan nilai

peluang ketika objek memberikan respon kategori ke-s untuk peubah tera-

mati ke-i pada gerombol ke-j. Hasil taksiran πij(s) untuk 5 gerombol produk

untuk peubah X3 dan X5 ditunjukkan pada Tabel 3.12.

Tabel 3.12: Taksiran Peluang Masing-masing Kategori Pada Peubah Nominal

Peubah Resp. (*) 1 2 3 4 5
Jenis SIM Mini SIM ˆπ3j(1) 0,4033 0,0166 0,6093 0,2630 0,0061

X3 Micro SIM ˆπ3j(2) 0,5964 0,7945 0,3901 0,7359 0,0133
Nano SIM ˆπ3j(3) 0,0003 0,1889 0,0006 0,0011 0,9806

Sistem Android ˆπ5j(1) 0,7783 0,8844 0,8348 0,9447 0,0175
Operasi Windows ˆπ5j(2) 0,1760 0,0526 0,1647 0,0544 0,0025

X5 iOS ˆπ5j(3) 0,0305 0,0002 0,0003 0,006 0,9794
BlackBerry ˆπ5j(4) 0,0153 0,0628 0,0001 0,0003 0,0006

Keterangan :

Resp. : Respon kategori pada setiap peubah nominal,

(*) : Taksiran peluang masing-masing kategori pada setiap peubah nominal.

Pada Tabel 3.12 dapat dilihat bahwa pada gerombol pertama, ke-

dua, dan keempat produk-produknya dominan menggunakan jenis Micro

SIM. Untuk gerombol ketiga kebanyakan diisi oleh produk-produk yang

menggunakan Mini SIM, dan gerombol kelima hampir seluruhnya hanya

dapat menggunakan SIM bertipe Nano. Hampir di semua gerombol, dari

gerombol pertama hingga keempat dipenuhi produk-produk bersistem ope-

rasi Android, sedangkan untuk gerombol kelima, semua produknya diisi

produk-produk bersistem operasi iOS.
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3. Peubah Ordinal (π̂ij(s) = γ̂ij(s) − γ̂ij(s−1))

Peubah ordinal dalam studi kasus ini merupakan peubah terbanyak

yang digunakan yakni 8 peubah antara lain pada peubah jaringan yang

digunakan (X1), ukuran layar (X4), banyaknya core yang digunakan (X6),

memori internal yang tersedia (X8), RAM yang tersedia (X9), besarnya

kamera utama (X10), besarnya kamera depan (X12), dan kapasitas baterai

(X15).

Parameter yang ditaksir dalam peubah ini adalah γij(s) − γij(s−1)

yang merupakan nilai peluang ketika objek memberikan respon kategori ke-s

untuk peubah indikator ke-i pada gerombol ke-j jika diperhatikan urutan

dari setiap tingkatan kategori. Hasil taksiran γij(s)−γij(s−1) untuk 5 gerom-

bol produk pada peubah-peubah ordinal tersebut ditunjukkan dalam Tabel

3.13.

Pada peubah jaringan yang digunakan (X1), gerombol pertama,

ketiga, dan keempat dominan menggunakan jaringan HSPA, sedangkan un-

tuk gerombol kedua dan kelima hampir seluruh produknya menggunakan

jaringan LTE. Untuk produk dengan spesifikasi jaringan EDGE hanya ber-

ada di gerombol ketiga.

Ukuran layar pada produk gerombol pertama berkisar antara 4,00

hingga 5,99 inch. Gerombol kedua didominasi oleh produk berukuran layar

5,00 hingga 5,99 inch. Pada gerombol ketiga berisikan produk berlayar

kecil yakni kurang dari 4,00 inch. Gerombol keempat merupakan kumpulan

produk berlayar besar yakni di atas 7,00 inch, serta pada gerombol kelima

didominasi produk berukuran layar 5,00 hingga 5,99 inch.
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Tabel 3.13: Taksiran Peluang Masing-masing Kategori Pada Peubah Ordinal

Peubah Resp. 1 2 3 4 5
Jaringan EDGE 0,0050 0,0000 0,0989 0,0020 0,0000

X1 HSPA 0,7259 0,0773 0,8810 0,5738 0,0116
LTE 0,2691 0,9227 0,0201 0,4243 0,9884

Ukuran Layar < 4, 00 inch 0,0552 0,0143 0,4203 0,0000 0,0043
X4 4, 00− 4, 99 inch 0,5055 0,2715 0,5608 0,0000 0,1468

5, 00− 5, 99 inch 0,4022 0,5292 0,0189 0,0017 0,4746
6, 00− 6, 99 inch 0,0331 0,1092 0,0000 0,0214 0,1639
≥ 7, 00 inch 0,0089 0,0759 0,0000 0,9770 0,2104

Jenis Core Single Core 0,0731 0,0080 0,3357 0,0068 0,1352
X6 Dual Core 0,4626 0,1506 0,5839 0,3156 0,6128

Quad Core 0,4576 0,7571 0,0843 0,6673 0,2500
Octa Core 0,0068 0,0843 0,0001 0,0102 0,0019

Mem. Internal 4 GB 0,2505 0,0078 0,7820 0,0180 0,0000
X8 8 GB 0,5100 0,1328 0,2099 0,2291 0,0000

16 GB 0,1809 0,3313 0,0079 0,4091 0,0023
32 GB 0,0568 0,4563 0,0001 0,3245 0,1272
64 GB 0,0017 0,0675 0,0000 0,0187 0,4646
128 GB 0,0000 0,0043 0,0000 0,0006 0,4058

RAM 512 MB 0,1261 0,0000 0,7711 0,0054 0,0331
X9 768 MB 0,0603 0,0002 0,0694 0,0104 0,0307

1 GB 0,7224 0,0425 0,1567 0,5005 0,7135
1,5 GB 0,0653 0,0790 0,0027 0,1813 0,1250
2 GB 0,0255 0,6324 0,0002 0,2831 0,0945
3 GB 0,0004 0,2146 0,0000 0,0187 0,0030
4 GB 0,0000 0,0314 0,0000 0,0005 0,0000

Kamera Utama < 5, 00 MP 0,0025 0,0000 0,5681 0,4159 0,0021
X10 5, 00− 7, 99 MP 0,4131 0,0091 0,4292 0,5776 0,3809

8, 00− 12, 99 MP 0,5411 0,3168 0,0026 0,0065 0,5657
≥ 13, 00 MP 0,0443 0,6741 0,0000 0,0000 0,0513

Kamera Depan Tidak ada 0,0230 0,0003 0,6467 0,0132 0,0517
X12 0, 01− 1, 99 MP 0,7199 0,2010 0,3523 0,7795 0,8898

2, 00− 4, 99 MP 0,2324 0,4665 0,0010 0,1897 0,0575
≥ 5, 00 MP 0,0247 0,3321 0,0000 0,0176 0,0010

Kapasitas Baterai ≤ 2000 mAh 0,4435 0,1458 0,9949 0,0003 0,1202
X15 2001− 3000 mAh 0,4884 0,5488 0,0051 0,0338 0,4737

3001− 4000 mAh 0,0620 0,2288 0,0000 0,4744 0,2587
> 4000 mAh 0,0061 0,0766 0,0000 0,4915 0,1437
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Keterangan :

Resp. : Respon kategori pada setiap peubah ordinal.

Produk-produk pada gerombol pertama terdiri dari produk dengan

processor Dual Core dan Quad Core. Untuk gerombol ketiga dan kelima

produk-produknya kebanyakan menggunakan processor Dual Core. Untuk

gerombol kedua dan keempat didominasi oleh produk-produk yang meng-

gunakan processor Quad Core dalam produknya.

Pada gerombol pertama dan keempat, memori built-in baik berupa

memori internal maupun RAM kebanyakan menggunakan memori internal

sebesar 8 GB dan RAM berkapasitas 1 GB. Untuk gerombol kedua didomi-

nasi oleh produk yang berkapasitas memori besar yakni 32 GB, dan memiliki

RAM sebesar 2 GB. Pada gerombol kelima semua produknya menggunakan

memori berkapasitas besar yakni 64 GB dan 128 GB, meskipun masih meng-

gunakan RAM 1 GB. Gerombol ketiga mayoritas berisikan produk berkapa-

sitas kecil yakni 4 GB untuk internal, dan 512 MB untuk RAM.

Untuk peubah kamera utama dan kamera depan, pada gerombol

pertama dan keempat mayoritas produknya menggunakan kamera utama

sebesar 8,00 hingga 12,99 MP, dan kamera depan sebesar VGA hingga 1,99

MP. Produk-produk dengan resolusi kamera yang tinggi terdapat di gerom-

bol kedua yakni di atas 13 MP untuk kamera utama, dan di atas 2 MP

untuk kamera depan. Lain halnya dengan gerombol ketiga, produk-produk

di gerombol ini kebanyakan tidak memiliki kamera depan, dan kamera uta-

manya hanya sekitar dibawah 5,00 MP. Di gerombol kelima paling banyak

memiliki kamera utama sebesar 8,00 hingga 12,99 MP dan kebanyakan hanya

berkamera depan sebesar VGA hingga 1,99 MP.
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Produk-produk pada gerombol keempat mengungguli gerombol ya-

ng lain dari sisi kapasitas baterai yakni di atas 3001 mAh. Produk-produk

pada gerombol pertama, kedua, dan kelima memiiliki kapasitas baterai ter-

golong menengah yakni 2001 mAh hingga 3000 mAh. Gerombol ketiga

merupakan kumpulan produk dengan kapasitas baterai yang kecil, yakni

hampir semuanya dibawah 2001 mAh.

4. Peubah Kontinu Berdistribusi Normal

Pada studi kasus ini, peubah kontinu yang digunakan adalah peubah

mengenai harga di pasaran pada bulan Mei 2015 , dan tingkat popularitas

yang telah ditransformasi. Taksiran mean dan varians untuk peubah kon-

tinu berdistribusi normal ini dapat dilihat pada Tabel 3.14.

Tabel 3.14: Taksiran Mean dan Varians Pada Peubah Kontinu

Peubah (*) 1 2 3 4 5
ln Harga µ13j 0,8040 1,5238 0,1014 0,9902 2,2488
(ln X13) eµ13j 2,2344 4,5896 1,1067 2,6917 9,4763

σ13
2 0,4559

ln Pop. µ14j 1,6246 2,0237 0,7678 0,6482 2,1707
(ln X14) eµ14j 5,0763 7,5662 2,1550 1,9121 8,7644

σ14
2 1,2761

Keterangan:

(*) : Taksiran mean dan varians untuk peubah kontinu berdistribusi normal.

Dapat dilihat pada Tabel 3.14, gerombol pertama didominasi oleh

produk-produk dengan harga menengah, yakni rata-rata 2,2 juta rupiah.

Gerombol kedua berisikan produk-produk dengan harga cukup mahal yakni

4,6 juta rupiah. Gerombol ketiga berisikan produk-produk yang relatif mu-

rah yakni hanya sekitar 1 juta rupiah. Pada gerombol keempat produk-

produknya sekitar 2,7 juta rupiah, dan produk termahal terletak di gerombol
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kelima dengan harga rata-rata 9,5 juta rupiah. Peubah harga ini memiliki

nilai simpangan baku sebesar 0,6752.

Pada peubah tingkat popularitas (X14), gerombol kedua berisikan

produk-produk yang cukup populer di mata masyarakat yakni sekitar 7,56%,

gerombol pertama memiliki tingkat popularitas 5,08%. Tingkat populari-

tas untuk gerombol ketiga dan keempat masing-masing hanya sekitar 2%.

Produk-produk yang digemari masyarakat paling banyak di gerombol keli-

ma sebesar 8,76%. Simpangan baku untuk peubah tingkat popularitas ini

sebesar 1,1296.

3.6.5 Pengklasifikasian Objek Pada Setiap Gerombol

Berdasakan hasil penjelasan subbab sebelumnya, dengan metode LCCA

didapatkan model 5 gerombol dengan penambahan 6 direct effect. Pemilihan mo-

del ini didasarkan pada kriteria BIC terkecil dan terpenuhinya asumsi kebebasan

lokal.

Pengklasifikasian objek ke dalam gerombol didasarkan pada nilai taksiran

parameter yang didapatkan menggunakan algoritma EM. Setiap gerombol yang

dibentuk memiliki karakteristik yang berbeda-beda dari setiap peubah.

Gerombol Pertama

Pada gerombol pertama terdapat 68 buah handphone, dengan 18 produk

(26.47%) diantaranya dari merek Samsung, 16 produk (19.12%) dari merek Leno-

vo, 11 produk (16,17%) dari merek Nokia , 10 produk (14,70%) dari merek Sony,

9 produk (13,23%) dari merek LG, 3 produk (4,41%) dari merek ASUS , 2 produk

(2,94%) dari merek Apple, dan 1 produk (1,47%) dari merek Microsoft. Adapun
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produk-produk yang termasuk dalam gerombol ini ditunjukkan oleh Tabel 3.15.

Pada gerombol ini sebanyak 18 produk (26,47%) sudah menggunakan

jaringan LTE, dan 50 produk (73,53%) masih memakai HSPA. Produk dalam

gerombol ini 44,11% (30 produk) tidak dapat menggunakan dual SIM. Jenis SIM

yang digunakan didominasi oleh Micro SIM yakni sebanyak 40 produk (58,82%),

Mini SIM sebanyak 28 produk (41,18%). Ukuran layar pada gerombol ini mayori-

tas berukuran 4,00-4,99 inch yaitu 37 produk (54,41%), 5,00-5,99 inch sebanyak

25 buah (36,76%), kurang dari 4 inch serta 6,00-6,99 inch ada 3 buah (4,41%).

Sistem operasi yang digunakan terbanyak oleh Android yaitu 53 buah

(77,94%), Windows sebanyak 12 produk (17,65%), iOS sebanyak 2 buah (2,94%),

dan BlackBerry sebanyak 1 buah (1,47%). Untuk processor yang digunakan sudah

menggunakan Dual Core sebanyak 35 buah (51,47%), Quad Core sebanyak 28

buah (41,18%), Single Core sebanyak 4 buah (5,88%), dan Octa Core sebanyak 1

buah (1,47%) .

Pada gerombol ini terdapat 60 buah (88,23%) yang dapat menggunakan

memori eksternal. Memori internal yang digunakan sebanyak 35 buah (51,47%)

menggunakan 8GB, 19 buah (27,94%) menggunakan 4GB, 8 buah (11,76%) meng-

gunakan 16GB, 5 buah (7,35%) menggunakan 32GB, dan hanya 1 buah yang

menggunakan 64 GB (1,47%). RAM yang digunakan pada gerombol ini, 48 pro-

duk (70,59%) menggunakan RAM 1GB, 10 produk (14,70%) dengan RAM 512MB,

5 produk (7,35%) dengan RAM 1,5GB, 4 produk (5,88%) dengan RAM 768GB,

dan RAM 2GB sebanyak 1 produk (1,47%).
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Tabel 3.15: Alokasi Produk Smartphone Pada Gerombol Pertama

No Merek Nama Produk No Merek Nama Produk
1 Apple iPhone 4 35 Nokia XL DS
2 Apple iPhone 4s 36 Nokia Lumia 925
3 ASUS Zenfone C 37 Nokia Lumia 920
4 ASUS Zenfone 4s 38 Nokia Lumia 625
5 ASUS Zenfone 5 39 Nokia Lumia 820
6 BlackBerry Z3 40 Nokia Lumia 1320
7 Lenovo A706 41 Samsung Galaxy Ace 4
8 Lenovo S820 42 Samsung Galaxy Ace 3
9 Lenovo S890 43 Samsung Galaxy S3 Mini
10 Lenovo P780 44 Samsung Galaxy S2
11 Lenovo A850 45 Samsung Galaxy S3
12 Lenovo S920 46 Samsung Galaxy Ativ S
13 Lenovo A536 47 Samsung Galaxy S duos 2
14 Lenovo A859 48 Samsung Galaxy Core
15 Lenovo S930 49 Samsung Galaxy Grand
16 Lenovo S939 50 Samsung Galaxy Grand Neo Plus
17 Lenovo S860 51 Samsung Grand Neo
18 Lenovo S856 52 Samsung Galaxy J1
19 Lenovo A6000 53 Samsung Galaxy Core II
20 LG Optimus L7 54 Samsung Galaxy Mega 5,8
21 LG Optimus L9 II 55 Samsung Galaxy S4 Mini
22 LG Optimus L7 II 56 Samsung Galaxy Ativ I930
23 LG L80 Dual 57 Samsung Galaxy Grand Prime
24 LG L Fino 58 Samsung Grand 2
25 LG L Bello 59 Sony Xperia J
26 LG G3 Stylus 60 Sony Xperia L
27 LG G Pro Lite 61 Sony Xperia P
28 LG G2 Mini 62 Sony Xperia M
29 Microsoft Lumia 535 DS 63 Sony Xperia C
30 Nokia Lumia 620 64 Sony Xperia V
31 Nokia Lumia 900 65 Sony Xperia E3
32 Nokia Lumia 720 66 Sony Xperia M2
33 Nokia X2 DS 67 Sony Xperia M2 Aqua
34 Nokia Lumia 730 DS 68 Sony Xperia T3
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Kamera utama dengan resolusi 8,00 hingga 12,99 MP sebanyak 37 buah

(54,41%) pada gerombol ini semuanya dilengkapi flash, untuk kamera kisaran 5

MP hingga 7,99 MP sebanyak 29 buah (42,64%), dan di atas 13 MP sebanyak

2 buah (2,94%). Kamera depan yang digunakan memakai resolusi tinggi di atas

5MP hanya sebanyak 3 buah (4,41%), 2MP hingga 4,99MP sebanyak 10 buah

(14,70%), dan VGA hingga 1,99MP sebanyak 55 buah (80,88%).

Produk-produk dalam gerombol ini terdiri dari 32 produk (47,05%) de-

ngan baterai berkapasitas ≤ 2000 mAh, 31 produk (45,58%) berkapasitas 2001

hingga 3000 mAh, dan 5 buah (7,35%) berkapasitas 3001 hingga 4000 mAh. Harga

dalam gerombol ini memegang harga yang menengah di pasaran yakni sekitar 2,2

juta rupiah, dan memiliki tingkat popularitas sebesar 5,05%.

Dari berbagai penjelasan di atas, dapat disimpulkan bahwa pada gerom-

bol pertama yang terdiri dari 68 buah produk smartphone ini, merupakan gerom-

bol yang berisikan produk-produk dengan spesifikasi menengah atau disebut pro-

duk medium yang rata-rata dimiliki oleh masyarakat.

Gerombol Kedua

Dari 194 produk yang dianalisis, sebanyak 63 produk termasuk dalam

gerombol kedua. Dari 63 produk tersebut, 60 diantaranya dalam bentuk hand-

phone dan tiga produk dalam bentuk tablet. Adapun yang termasuk dalam gerom-

bol ini sebanyak 19 produk (30,16%) dari merek Samsung , 12 produk (19,05%)

dari merek Sony , 12 (19,05%) produk dari merek Lenovo , 8 produk (12,70%)

dari merek LG , 5 produk (7,93%) dari merek ASUS, 4 produk (6,35%) dari merek

BlackBerry , dan 3 produk (4,76%) dari merek Nokia . Adapun produk-produk

yang termasuk dalam gerombol ini ditunjukkan oleh Tabel 3.16.
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Tabel 3.16: Alokasi Produk Smartphone Pada Gerombol Kedua

No Merek Nama Produk No Merek Nama Produk
1 ASUS Zenfone 6 33 Samsung Galaxy A3
2 ASUS Zenfone Zoom 34 Samsung Galaxy E5 Duos
3 ASUS Zenfone 2 35 Samsung Galaxy Mega 2
4 ASUS Padfone S 36 Samsung Galaxy S4 Zoom
5 ASUS Zenfone 2s 37 Samsung Galaxy Mega 6,3
6 BlackBerry Q5 38 Samsung Galaxy E7
7 BlackBerry Z10 39 Samsung Galaxy S4 Active
8 BlackBerry Q10 40 Samsung Galaxy A5
9 BlackBerry Z30 41 Samsung Galaxy Note 3 Neo
10 Lenovo K3 Note 42 Samsung Galaxy K Zoom
11 Lenovo Golden Warrior 43 Samsung Galaxy S4
12 Lenovo A7000 44 Samsung Galaxy Tab S 8,4
13 Lenovo Vibe X 45 Samsung Galaxy Note 2
14 Lenovo K900 46 Samsung Galaxy S5
15 Lenovo P70 47 Samsung Galaxy Tab S 10,5
16 Lenovo Vibe X2 48 Samsung Galaxy Note 3
17 Lenovo Vibe Z 49 Samsung Galaxy Alpha
18 Lenovo Livo S90 50 Samsung Galaxy Note 4
19 Lenovo P90 51 Samsung Galaxy S6 Edge
20 Lenovo Vibe Shot 52 Sony Xperia T2 Ultra
21 Lenovo Vibe Z2 Pro 53 Sony Xperia C3
22 LG Nexus 5 54 Sony Xperia ZR
23 LG Optimus G 55 Sony Xperia Z
24 LG G2 56 Sony Xperia Z Ultra
25 LG Optimus G Pro 57 Sony Xperia ZL
26 LG G Pro 2 58 Sony Xperia Z1 Compact
27 LG G3 59 Sony Xperia Z1
28 LG G Flex 60 Sony Xperia Z3 Compact
29 LG G Flex 2 61 Sony Xperia Z2A
30 Nokia Lumia 1020 62 Sony Xperia Z3 Tablet
31 Nokia Lumia 930 63 Sony Xperia Z3
32 Nokia Lumia 1520
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Pada gerombol ini sebanyak 58 produk (92,06%) sudah menggunakan

jaringan LTE, dan hanya 5 produk (7,93%) yang masih memakai HSPA. Produk

dalam gerombol ini 79,36% (50 produk) tidak dapat menggunakan dual SIM, dan

13 produk (20,63%) menggunakan dual SIM. Jenis SIM yang digunakan didomi-

nasi oleh Micro SIM yakni sebanyak 50 produk (79,36%), lalu Nano SIM sebanyak

12 produk (19,05)%, dan Mini SIM hanya 1 produk (1,59%). Ukuran layar pada

gerombol ini mayoritas berukuran 5,00-5,99 inch yaitu 39 produk (61,90%), 4,00-

4,99 inch sebanyak 11 buah (17,46%), 6,00-6,99 inch sebanyak 8 produk (12,70%),

lebih dari 7 inch sebanyak 3 produk (4,76%), serta kurang dari 4 inch ada 2 buah

(3,17%).

Sistem operasi yang terbanyak digunakan pada produk-produk di gerom-

bol ketiga adalah Android. Untuk processor yang digunakan sudah menggunakan

Quad Core sebanyak 50 buah (79,37%), Dual Core sebanyak 9 buah (14,28%),

dan Octa Core sebanyak 4 buah (6,34%) .

Pada gerombol ini terdapat 48 buah (76,19%) yang dapat menggunakan

memori eksternal. Memori internal yang digunakan sebanyak 28 buah (44,44%)

menggunakan 32GB, 24 buah (38,09%) menggunakan 16GB, 7 buah (11,11%)

menggunakan 8GB, dan hanya 4 buah yang menggunakan 64 GB (6,34%).

RAM yang digunakan pun pada gerombol ini yaitu 40 produk (63,49%)

menggunakan RAM 2GB, 14 produk (22,22%) dengan RAM 3GB, 5 produk

(7,94%) dengan RAM 1,5GB dan RAM 1GB, serta RAM 4GB sebanyak 2 produk

(3,17%).

Kamera utama dengan resolusi tinggi di atas 13 MP sebanyak 44 buah

(69,84%) pada gerombol ini yang semuanya dilengkapi flash, untuk kamera kisaran

8 MP hingga 12,99 MP sebanyak 18 buah (28,57%), dan 5 MP hingga 7,99 MP

sebanyak 1 buah (1,58%). Kamera depan yang digunakan memakai resolusi tinggi
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di atas 5MP sebanyak 20 buah (31,74%), 2MP hingga 4,99MP sebanyak 32 buah

(50,79%), dan VGA hingga 1,99MP sebanyak 11 buah (17,46%).

Produk-produk dalam gerombol ini terdiri dari 40 produk (63,49%) de-

ngan baterai berkapasitas 2001 hingga 3000 mAh, 15 produk (23,80%) berkapa-

sitas 3001 hingga 4000 mAh, 5 buah (7,94%) berkapasitas dibawah 2001 mAh, dan

3 buah (4,76%) di atas 4000 mAh. Harga dalam gerombol ini memegang harga

tinggi di pasaran yakni sekitar 4,6 juta rupiah, dan memiliki tingkat popularitas

sebesar 7,56%.

Dari berbagai penjelasan di atas, dapat disimpulkan bahwa pada gerom-

bol kedua yang terdiri dari 63 buah produk smartphone ini, merupakan gerom-

bol yang berisikan produk dengan spesifikasi tinggi atau disebut juga produk

premium/high-end yang rata-rata diminati masyarakat.

Gerombol Ketiga

Pada gerombol ketiga, terdapat 35 buah produk yang semuanya berben-

tuk handphone. Dari 35 produk tersebut diantaranya 9 produk (25,71%) dari

merek Samsung, 7 produk (20%) dari merek LG, 6 produk (17,14%) dari merek

Nokia , 6 produk (17,14%) dari merek Lenovo , 4 produk (11,43%) dari merek

Sony, dan 1 produk (2,86%) dari merek ASUS . Adapun produk-produk yang

termasuk dalam gerombol ini ditunjukkan oleh Tabel 3.17.

Pada gerombol ini sebanyak 32 produk (91,43%) menggunakan jaringan

HSPA, dan masih terdapat 3 produk (8,57%) yang menggunakan jaringan EDGE.

Produk dalam gerombol ini 74,28% (26 produk) dapat menggunakan dual SIM,

dan 9 produk (25,71%) yang tidak menggunakan dual SIM. Jenis SIM yang digu-

nakan didominasi oleh Mini SIM yakni sebanyak 21 produk (60%), dan Micro SIM

sebanyak 14 produk (40%). Ukuran layar pada gerombol ini mayoritas berukuran
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4,00-4,99 inch yaitu 20 produk (57,14%), serta 15 buah (42,86%) yang memiliki

spesifikasi layar kurang dari 4 inch.

Tabel 3.17: Alokasi Produk Smartphone Pada Gerombol Ketiga

No Merek Nama Produk No Merek Nama Produk
1 ASUS Zenfone 4 18 Nokia X+
2 Lenovo A316 19 Nokia Lumia 520
3 Lenovo A390 20 Nokia Lumia 530 Duos
4 Lenovo A369 21 Nokia Lumia 525
5 Lenovo Muszik A319 22 Nokia Lumia 630 Duos
6 Lenovo A516 23 Samsung Galaxy Young 2
7 Lenovo A526 24 Samsung Galaxy Star
8 LG Optimus L1 2 25 Samsung Galaxy Chat
9 LG A690 26 Samsung Galaxy Star Deluxe
10 LG L40 Dual 27 Samsung Galaxy Pocket Neo
11 LG Optimus L3 II 28 Samsung Galaxy young S6310
12 LG L60 Dual 29 Samsung Galaxy Star Pro Duos
13 LG Optimus L4 30 Samsung Galaxy V
14 LG Optimus L5 31 Samsung Galaxy Fame
15 Microsoft Lumia 435 Duos 32 Sony Xperia E
16 Microsoft Lumia 532 Duos 33 Sony Xperia Miro
17 Nokia X Duos 34 Sony Xperia Tipo

35 Sony Xperia Go

Sistem operasi yang digunakan pun terbanyak oleh Android yaitu 29

buah (82,85%) dan Windows sebanyak 6 buah (17,14%). Untuk processor yang

digunakan sudah menggunakan Dual Core sebanyak 16 buah (45,71%), Single

Core sebanyak 15 buah (42,86%), dan Quad Core sebanyak 4 buah (11,42%) .

Pada gerombol ini semuanya dapat menggunakan memori eksternal. Me-

mori internal yang digunakan sebanyak 27 buah (77,14%) hanya menggunakan

4GB, dan 8 buah yang menggunakan 8 GB (22,86%). RAM yang digunakan pun

pada gerombol ini yaitu 27 produk (77,14%) hanya menggunakan RAM 512MB,

5 produk (14,28%) dengan RAM 1GB, dan 3 buah produk (8,57%) dengan RAM

768MB.
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Kamera utama terbatas hanya dibawah 5 MP yakni sebanyak 21 produk

(60%), dan 14 produk menggunakan kamera 5,00 hingga 7,99 MP. Produk pada

gerombol ini yang dilengkapi flash hanya 10 produk (28,57%), dan 25 produk

yang lain tidak menggunakan flash (71,42%). Kamera depan yang digunakan

memakai resolusi rendah yakni VGA hingga 1,99 MP sebanyak 9 buah (25,71%),

2,00 hingga 4,99 MP sebanyak 1 buah (2,85%), dan paling banyak tidak terdapat

kamera depan yakni 25 buah (71,42%).

Produk-produk dalam gerombol ini semuanya berkapasitas di bawah

2000 mAh. Di pasaran, harga untuk produk-produk pada gerombol ini tergo-

long rendah yakni sekitar 1,1 juta rupiah, dan memiliki tingkat popularitas hanya

sebesar 2,15%.

Dari berbagai penjelasan di atas, dapat disimpulkan bahwa pada gerom-

bol ketiga yang terdiri dari 35 buah produk smartphone ini, merupakan gerombol

yang berisikan produk dengan spesifikasi rendah atau disebut juga produk low-end

yang kurang diminati masyarakat.

Gerombol Keempat

Pada gerombol keempat terdiri dari 19 buah produk smartphone dimana

11 produk (57,89%) dari merek Samsung, 3 produk (15,78%) dari merek ASUS,

3 produk (15,78%) dari merek Lenovo , 1 produk (5,26%) dari merek LG, dan 1

produk (5,26%) dari merek Nokia. Adapun produk-produk yang termasuk dalam

gerombol ini ditunjukkan oleh Tabel 3.18.

Pada gerombol ini sebanyak 9 buah (47,37%) menggunakan jaringan

HSPA, 9 buah (47,47%) sudah memakai LTE, dan 1 buah (5,26%) mengguna-

kan EDGE. Produk dalam gerombol ini hampir semuanya tidak terdapat dual

SIM yaitu 18 produk (94,74%), hanya 1 produk saja yang mrnggunakan dual
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Tabel 3.18: Alokasi Produk Smartphone Pada Gerombol Keempat

No Merek Nama Produk No Merek Nama Produk
1 ASUS Fonepad 7 11 Samsung Galaxy Tab 3 7 Lite
2 ASUS Google Nexus 12 Samsung Galaxy Tab 3 7,0
3 ASUS Fonepad 8 13 Samsung Galaxy Tab 3 8,0
4 Lenovo A3300 14 Samsung Galaxy Tab 4 7,0
5 Lenovo A3500 15 Samsung Galaxy Tab 4 8,0
6 Lenovo A5500 16 Samsung Galaxy Tab 3 8,0
7 LG G Pad 8,0 17 Samsung Galaxy Note 8
8 Nokia Lumia 2520 18 Samsung Galaxy Tab 4 10,1
9 Samsung Galaxy Tab 2 7,0 19 Samsung Galaxy Note 10,1
10 Samsung Galaxy Tab 3V

SIM (5,26%). Jenis SIM yang digunakan didominasi oleh Micro SIM yakni 14

buah (73,68%), dan Mini SIM 5 buah (26,31%). Ukuran layar pada gerombol

ini semuanya berukuran di atas 7,00 inch. Sistem operasi yang digunakan pun

terbanyak oleh Android yaitu 18 buah (94,74%), dan Windows 1 buah (5,26%).

Untuk processor yang digunakan sudah menggunakan Quad Core se-

banyak 13 buah (68,42%), dan Dual Core sebanyak 6 buah (31,58%). Pada

gerombol ini hampir semuanya dapat mengakses memori eksternal sebagai memori

tambahan yaitu 18 produk (94,74%). Memori internal yang digunakan sebanyak

9 produk (47,37%) menggunakan 16GB, 6 produk (31,57%) menggunakan 32GB,

dan 4 buah (21,06%) menggunakan 8GB. RAM yang digunakan pada produk-

produk di gerombol ini sebanyak 9 produk (47,37%) menggunakan RAM 1GB.

Sementara itu produk dengan spesifikasi RAM 1,5GB dan 2 GB masing-masing

sebanyak 5 buah (26,32%).

Kamera utama dengan resolusi rendah dibawah 5MP sebanyak 8 produk

(42,10%), dan resolusi 5,00-7,99 MP sebanyak 11 produk (57,90%). Kemampuan

flash dalam gerombol ini hanya tersedia pada 1 buah produk saja (5,26%), dan

tidak tersedia flash sebanyak 18 buah (94,74%). Kamera depan yang digunakan
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pun hanya VGA hingga 1,99MP yakni sebanyak 13 produk (68,42%), 2MP hingga

4,99MP sebanyak 5 buah (26,31%), dan ada 1 produk yang tidak menggunakan

kamera depan (5,26%).

Kapasitas baterai pada gerombol ini memiliki kapasitas yang cukup ting-

gi yaitu 10 produk (52,63%) menggunakan baterai berkapasitas 3001 hingga 4000

mAh, dan 9 produk (47,337%) menggunakan baterai di atas 4000 mAh. Harga

dalam gerombol ini memegang harga yang menengah di pasaran yakni sekitar 2,7

juta rupiah, dan memiliki tingkat popularitas yang hanya sebesar 1,91%.

Dari berbagai penjelasan di atas, dapat disimpulkan bahwa pada gerom-

bol keempat yang terdiri dari 19 buah produk smartphone ini, merupakan gerom-

bol yang berisikan produk-produk dengan spesifikasi tablet berukuran besar, yang

digunakan masyarakat untuk menunjang produktivitas atau hiburan.

Gerombol Kelima

Pada gerombol kelima terdiri dari 9 buah produk. Semua produk dalam

gerombol terakhir ini berisikan produk-produk Apple yang memiliki harga sangat

tinggi. Adapun produk-produk yang termasuk dalam gerombol ini ditunjukkan

oleh Tabel 3.19.

Tabel 3.19: Alokasi Produk Smartphone Pada Gerombol Kelima

No Merek Nama Produk No Merek Nama Produk
1 Apple iPhone 5 6 Apple iPad Air
2 Apple iPhone 5c 7 Apple iPad Air 2
3 Apple iPhone 5s 8 Apple iPad Mini 2
4 Apple iPhone 6 9 Apple iPad Mini 3
5 Apple iPhone 6 Plus

Pada gerombol ini semua produknya sudah memakai LTE, serta tidak

dapat menggunakan dual SIM, dan jenis SIM yang digunakan berbentuk Nano



82

SIM. Ukuran layar pada gerombol ini 4 buah (44,44%) berukuran 4,00 hingga

4,99 inch, 4 buah (44,44%) di atas 7 inch, dan 1 buah (11,1%) antara 5,00 hingga

5,99 inch. Sistem operasi yang digunakan semuanya menggunakan sistem operasi

iOS.

Untuk processor yang digunakan hampir semuanya menggunakan Du-

al Core yaitu 8 produk (88,88%) dan hanya 1 yang menggunakan Quad Core

(11,11%) . Pada gerombol ini semuanya tidak dapat mengakses memori ekster-

nal sebagai memori tambahan. Memori internal yang digunakan sebanyak 4 buah

(44,44%) menggunakan 64GB, 4 buah (44,44%) menggunakan kapasitas super be-

sar yaitu 128GB, dan hanya 1 produk (11,11%) yang menggunakan 32GB. RAM

yang digunakan pada gerombol ini hampir semuanya menggunakan RAM 1GB

yaitu 88,88% dan 1 buah (11,11%) menggunakan RAM 2GB.

Kamera utama dengan resolusi 5,00-7,99 MP sebanyak 3 buah (33,33%),

dan 8,00-12,99MP sebanyak 6 buah (66,66%), dimana 5 buah (55,55%) dilengkapi

flash, dan 4 buah (44,44%) tidak dilengkapi flash. Kamera depan yang digunakan

pun semuanya hanya VGA hingga 1,99MP.

Pada gerombol ini kapasitas baterai yang digunakan yaitu dibawah 2000

mAh sebanyak 4 buah (44,44%), di atas 4000 mAh sebanyak 4 buah (44,44%),

dan 1 buah memakai 2001-3000 mAh (11,11%). Harga produk pada gerombol ini

di pasaran tergolong tinggi yaitu sekitar 9.5 juta rupiah, dan memiliki tingkat

popularitas yang tinggi sebesar 8,76%.

Dari berbagai penjelasan di atas, dapat disimpulkan bahwa pada gerom-

bol kelima yang terdiri dari 9 buah produk smartphone dari produk Apple ini,

merupakan gerombol yang berisikan produk-produk dengan spesifikasi menengah

namun harganya sangat tinggi, yang biasanya menunjukkan tingkat sosial peng-

gunanya.
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3.6.6 Rasio Keragaman Gerombol Model Terpilih

Setelah dilakukan pemilihan model dengan BIC terkecil dan terpenuhinya

asumsi kebebasan lokal, maka dapat dihitung rasio keragaman dari gerombol mo-

del terpilih.

Untuk rasio keragaman pada peubah kontinu, yakni pada peubah harga

(X13) dan tingkat popularitas (X14) menggunakan rumus yang terdapat pada

subbab 2.13. Nilai SSW, SSB, dan rasio keragaman dari kedua peubah kontinu

ini dapat dilihat pada Tabel 3.20.

Tabel 3.20: Rasio Keragaman Pada Peubah Kontinu

No Peubah SSW SSB Rasio Keragaman
1 Harga (X13) 1,5283 11,2808 0,1354
2 Popularitas (X14) 6,4685 23,7902 0,2719

Dapat dilihat dari Tabel 3.20 pada peubah harga (X13) memiliki nilai

SSW dan SSB lebih rendah daripada peubah tingkat popularitas (X14). Dilihat

dari nilai SSW peubah harga yang lebih rendah daripada peubah tingkat popular-

itas, untuk semua gerombol, harga objek-objek pada gerombol yang sama relatif

homogen daripada tingkat popularitas yang cenderung agak beragam. Dilihat

dari nilai SSB peubah harga yang lebih rendah daripada peubah tingkat popu-

laritas, harga antar setiap gerombol lebih homogen daripada tingkat popularitas

antar gerombol yang cenderung lebih beragam.

Nilai SSW, SSB, dan rasio keragaman untuk kedua belas peubah kate-

gorik yang digunakan dapat dilihat pada Tabel 3.21.

Berdasarkan Tabel 3.21 dapat dilihat rasio keragaman tertinggi terdapat

pada peubah kapasitas baterai (X15) yaitu sebesar 0,0997, dan rasio keragaman

terendah pada peubah ketersediaan slot memori eksternal (X7) sebesar 0,022.
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Tabel 3.21: Rasio Keragaman Pada Peubah Kategorik

No Peubah SSW SSB Rasio Keragaman
1 Jaringan (X1) 0,3694 14,2778 0,0259
2 Dual SIM (X2) 0,4286 12,9651 0,0331
3 Jenis SIM (X3) 0,4546 12,7449 0,0356
4 Ukuran Layar (X4) 0,5055 11,3702 0,0444
5 Sistem Operasi (X5) 0,3606 14,1938 0,0254
6 Jenis Core (X6) 0,4900 12,1120 0,0405
7 Ext. Memory (X7) 0,3207 14,5927 0,0220
8 Int. Memory (X8) 0,5477 10,5120 0,0521
9 Kapasitas RAM (X9) 0,4962 11,9355 0,0416
10 Kamera Utama (X10) 0,4950 12,0580 0,0411
11 flash (X11) 0,2336 5,6982 0,0409
12 Kamera Depan (X12) 0,4712 4,9827 0,0946
13 Kapasitas Baterai (X15) 0,4790 4,9030 0,0977

Setelah dilakukan perhitungan untuk rasio keragaman pada masing-mas-

ing peubah kontinu dan kategorik, selanjutnya adalah menentukan nilai rasio kera-

gaman total. Rasio keragaman total diperoleh dengan cara mencari rata-rata rasio

keragaman dari seluruh peubah, baik peubah kontinu maupun kategorik. Setelah

dihitung rata-ratanya maka diperoleh nilai rasio keragaman total dalam model

terpilih ini adalah sebesar 0,0667.

Nilai rasio keragaman sebesar 0.0667 (kurang dari 1) ini menunjukkan

bahwa model yang dipilih sudah baik dalam menggerombolkan 194 objek. Model

terpilih tersebut adalah model dengan 5 gerombol dan 6 direct effect. Tingkat

akurasi untuk model ini berdasarkan rumus pada subbab 2.13 didapatkan sebesar

93,33%.



BAB IV

PENUTUP

4.1 Kesimpulan

1. Model Latent Class Cluster Analysis pertama kali diperkenalkan oleh Lazars-

feld pada tahun 1963 yang terbatas pada peubah biner saja, lalu dikem-

bangkan oleh Moustaki dan Papagerogiou (2004) untuk mengklasifikasikan

objek atau reponden ke dalam kelas laten berdasarkan peubah bertipe cam-

puran. Model Latent Class Cluster Analysis untuk peubah bertipe campu-

ran adalah:

f(xh) =
J∑

j=1

ηj

[[
B∏

i=1

πxih
ij (1− πij)

1−xih

][
L∏

i=1

S∏
s=1

(πij(s))
xih(s)

]]
[[

O∏
i=1

R∏
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(γij(s) − γij(s−1))
xih(s)

][
1∏Q

i=1

√
2πσi

exp

[
−

Q∑
i=1

1

2σ2
i

(xih − µij)
2

]]]

2. Penaksiran parameter yang digunakan dalam model ini menggunakan metode

maksimum Likelihood dengan algoritma EM (Expectation Maximization)

hingga tercapai nilai taksiran parameter yang konvergen atau |θ̂(t) − θ̂(t−1)|

mendekati nol.

3. Penggerombolan terhadap 194 produk ponsel pintar (smartphone) dengan

menggunakan Latent Class Cluster Ananlysis (LCCA) menghasilkan 5 gerom-

bol kelas laten. Model dengan 5 gerombol ini memiliki BIC terkecil yaitu
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5041,62, memiliki nilai BVR (Bivariate Residual) untuk setiap pasangan

peubah kategorik sebesar 0-6,42, memiliki rasio keragaman sebesar 0,0667,

serta memiliki tingkat akurasi sebesar 93,33%.

4. Pada gerombol pertama berisikan 68 produk dengan spesifikasi menengah

dengan harga yang menengah pula, gerombol kedua berisikan 63 produk

berspesifikasi tinggi dengan harga yang cukup tinggi, gerombol ketiga berisi-

kan 35 produk berspesifikasi rendah yang memiliki harga relatif murah,

gerombol keempat berisikan 19 produk dengan spesifikasi tablet dengan

harga-harga menengah kebawah, gerombol terakhir berisikan 9 produk smart-

phone yang memiliki harga paling mahal, namun memiliki spesifikasi menen-

gah.

4.2 Saran

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, ada beberapa saran yang

dapat disampaikan, yaitu:

• Bagi pembaca yang tertarik pada penelitian menggunakan LCCA ini, dap-

at melakukan penelitian mengenai metode struktur laten yang lain seperti

model analisis faktor kelas laten (Latent Class Factor Analysis/LCFA) dan

model analisis regresi kelas laten (Latent Class Regression Analysis/LCRA).

• Dalam pembentukan model LCCA dapat menggunakan model distribusi

keluarga eksponensial yang lain, seperti Poisson, Beta, Gamma, dan seba-

gainya.

• Dalam penanganan asumsi kebebasan lokal, dapat diterapkan metode lain

selain penambahan direct effect, seperti pereduksian peubah.
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LAMPIRAN-LAMPIRAN

LAMPIRAN 1

Pembuktian Algoritma EM

Prinsip dari algoritma EM dapat dijelaskan menjadi 2 bagian, yaitu se-

bagai berikut:

E (Expectation) Step

E-step dilakukan untuk mencari E[ln[g(y, x, θt)]|x, θ̂t−1], dimana:

θ̂t−1 adalah taksiran parameter pada iterasi ke t− 1, t = 1, 2, ..., T ,

θt adalah nilai parameter yang diberikan pada iterasi ke-t, dan

θ0 adalah suatu nilai taksiran awal yang diberikan (inisialisasi).

Dalam LCCA, tahapan ini untuk mencari ekspektasi dari:

ln

[
J∑

j=1

ηjg(xj|πj, πj(s), γj(s) − γj(s−1), µj, σ
2
j )

]

untuk setiap kelas ke-j dari peubah laten Y .

E
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dimana:
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Dengan:

• η
(t)
j adalah nilai peluang awal kelas laten ke-j pada iterasi ke-t.

• π
(t)
ij adalah peluang objek memberikan respon ya untuk peubah biner pada

iterasi ke-t.

• π
(t)
ij(s) adalah peluang objek memberikan respon ke salah satu kategori untuk

peubah nominal pada iterasi ke-t.

• γij(s) − γij(s−1)
(t) adalah peluang objek memberikan respon ke salah satu

kategori untuk peubah ordinal pada iterasi ke-t.

• µ
(t)
ij adalah nilai rata-rata peubah kontinu pada iterasi ke-t.

• σ
2(t)
i adalah varians pada iterasi ke-t.

E

[
ln

[
N∏

h=1

(
η

(t)
j g
(
xh|θ(t)

))]
|xh, η̂

(t−1)
j , π̂

(t−1)
ij , π̂

(t−1)
j(s) , γ̂(ij) − γ̂ij

(t−1), µ̂
(t−1)
ij , σ̂

2(t−1)
i

]

=
J∑

j=1

[
ln

[
N∏

h=1

(
η

(t)
j g
(
xh|θ(t)

))]]
.h
(
j|xh, η̂

(t−1)
j , π̂

(t−1)
ij , π̂

(t−1)
j(s) , γ̂(ij) − γ̂ij

(t−1), µ̂
(t−1)
ij , σ̂

2(t−1)
i

)
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dimana:

ln
[∏N

h=1

(
η

(t)
j g
(
xh|πj, πj(s), γj(s) − γj(s−1), µj, σ

2
j

))]
=

∏N
h=1

[
ln
[
η

(t)
j g
(
xh|πj, πj(s), γj(s) − γj(s−1), µj, σ

2
j

)]]
=

∑N
h=1

[
ln η

(t)
j + ln g(xh|πj) + ln g(xh|πj(s)) + ln g(xh|γj(s) − γj(s−1)) + ln g(xh|µj, σ

2
j )
]

=
∑N

h=1 ln η
(t)
j +

∑N
h=1 ln

[∏B
i=1 π

xih(t)
ij (1− πij)

1−xih(t)
]

+
∑N

h=1 ln
[∏L

i=1

∏S
s=1(πij(s))

xih(s)(t)
]

+
∑N

h=1 ln
[∏O

i=1

∏R
s=1 (γij(s) − γij(s−1))

xih(s)(t)
]

+
∑N

h=1 ln

 exp

[∏Q
i=1−

1

2σ
2(t)
i

(xih−µij
(t))2

]
√

2π
∏Q

i=1 σ
(t)
i


sebut

T
(t−1)
j,h = h

(
j|xh, θ̂

(t−1)
)

= h
(
j|xh, η̂

(t−1)
j , π̂

(t−1)
ij , π̂

(t−1)
j(s) , γ̂(ij) − γ̂ij

(t−1), µ̂
(t−1)
ij , σ̂

2(t−1)
i

)
dengan j = 1, 2, ..., J , dan h = 1, 2, ..., N . Maka, berdasarkan teorema Bayes

diperoleh:

h (j|xh) =
h(Y = j).g

(
xh|πj, πj(s), γj(s) − γj(s−1), µj, σ

2
j

)∑J
j=1 h(Y = j).g

(
xh|πj, πj(s), γj(s) − γj(s−1), µj, σ2

j

)
=

ηj.g
(
xh|πj, πj(s), γj(s) − γj(s−1), µj, σ

2
j

)∑J
j=1 ηj.g

(
xh|πj, πj(s), γj(s) − γj(s−1), µj, σ2

j

)
T

(t−1)
j,h =

ηj.g
(
xh|π̂(t−1)

ij , π̂
(t−1)
j(s) , γ̂(ij) − γ̂ij

(t−1), µ̂
(t−1)
ij , σ̂

2(t−1)
i

)
∑J

j=1 ηj.g
(
xh|π̂(t−1)

ij , π̂
(t−1)
j(s) , γ̂(ij) − γ̂ij

(t−1), µ̂
(t−1)
ij , σ̂

2(t−1)
i

)
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Substitusikan persamaan T
(t−1)
j,h ke persamaan awal. Dengan demikian, diperoleh:

E

[
ln

[
N∏

h=1

(
η

(t)
j g
(
xh|θ(t)

))]
|xh, η̂

(t−1)
j , π̂

(t−1)
ij , π̂

(t−1)
j(s) , γ̂(ij) − γ̂ij

(t−1), µ̂
(t−1)
ij , σ̂

2(t−1)
i

]

=
J∑

j=1

T
(t−1)
j,h .

[
N∑

h=1

ln η
(t)
j +

N∑
h=1

ln

[
B∏

i=1

π
xih(t)
ij (1− πij)

1−xih(t)

]
+

N∑
h=1

ln

[
L∏

i=1

S∏
s=1

(πij(s))
xih(s)(t)

]

+
N∑

h=1

ln

[
O∏

i=1

R∏
s=1

(γij(s) − γij(s−1))
xih(s)(t)

]
+

N∑
h=1

ln

exp

[∏Q
i=1−

1

2σ
2(t)
i

(xih − µij
(t))2

]
√

2π
∏Q

i=1 σ
(t)
i



dengan t = 1, 2, ...,.

M (Maximization) Step

Setalah melakukan E-Step, langkah selanjutnya adalah melakukan M-step, dimana

akan dicari nilai taksiran untuk η
(t)
j , π

(t)
ij , π

(t)
ij(s), γij(s) − γij(s−1)

(t), µ
(t)
ij , dan σ

2(t)
i

yang memaksimumkan :

P = E

[
ln

[
N∏

h=1

(
η

(t)
j g
(
xh|θ(t)

))]
|xh, η̂

(t−1)
j , π̂

(t−1)
ij , π̂

(t−1)
j(s) , γ̂(ij) − γ̂ij

(t−1), µ̂
(t−1)
ij , σ̂

2(t−1)
i

]

=
J∑

j=1

T
(t−1)
j,h .

[
N∑

h=1

ln η
(t)
j +

N∑
h=1

ln

[
B∏

i=1

π
xih(t)
ij (1− πij)

1−xih(t)

]
+

N∑
h=1

ln

[
L∏

i=1

S∏
s=1

(πij(s))
xih(s)(t)

]

+
N∑

h=1

ln

[
O∏

i=1

R∏
s=1

(γij(s) − γij(s−1))
xih(s)(t)

]
+

N∑
h=1

ln

exp

[∏Q
i=1−

1

2σ
2(t)
i

(xih − µij
(t))2

]
√

2π
∏Q

i=1 σ
(t)
i
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yang didapat dari E-Step.

Untuk mencari nilai taksiran dari η
(t)
j , π

(t)
ij , π

(t)
ij(s), γij(s) − γij(s−1)

(t), µ
(t)
ij ,

dan σ
2(t)
i yang memaksimumkan hasil E-step diperoleh dengan cara menurunkan-

nya secara parsial terhadap parameter η
(t)
j , π

(t)
ij , π

(t)
ij(s), γij(s) − γij(s−1)

(t), µ
(t)
ij , dan

σ
2(t)
i kemudian disamakan dengan nol. Berikut adalah pembuktian nilai taksiran

untuk masing-masing parameter:

Taksiran Untuk η
(t)
j

Taksiran dari η
(t)
j didapat dengan menurunkan persamaan yang didapat

pada E-Step terhadap η
(t)
j . Karena terdapat syarat bahwa

∑J
j=1 ηj = 1, maka:

I = E

[
ln

[
N∏

h=1

(
η

(t)
j g
(
xh|θ(t)

))]
|xh, η̂

(t−1)
j , π̂

(t−1)
ij , π̂

(t−1)
j(s) , γ̂(ij) − γ̂ij

(t−1), µ̂
(t−1)
ij , σ̂

2(t−1)
i

]

−γ

[
J∑

j=1

η(j−1)

]

=
J∑

j=1

T
(t−1)
j,h .

[
N∑

h=1

ln η
(t)
j +

N∑
h=1

ln

[
B∏

i=1

π
xih(t)
ij (1− πij)

1−xih(t)

]
+

N∑
h=1

ln

[
L∏

i=1

S∏
s=1

(πij(s))
xih(s)(t)

]

+
N∑

h=1

ln

[
O∏

i=1

R∏
s=1

(γij(s) − γij(s−1))
xih(s)(t)

]
+

N∑
h=1

ln

exp

[∏Q
i=1−

1

2σ
2(t)
i

(xih − µij
(t))2

]
√

2π
∏Q

i=1 σ
(t)
i


−γ

[
J∑

j=1

η(j−1)

]
.

95



Taksiran dari η
(t)
j didapat dengan menurunkan persamaan I terhadap η

(t)
j , yaitu:

∂I

∂η
(t)
j

=
∂

∂η
(t)
j

(
J∑

j=1

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)
ln η

(t)
j − γ

[
J∑

j=1

η(j−1)

])
∂I

∂η
(t)
1

=
∂

∂η
(t)
1

(
J∑

j=1

N∑
h=1

(
T

(t−1)
1,h

)
ln η

(t)
1 − γ

[
J∑

j=1

η(j−1)

])

=

∑N
h=1

(
T

(t−1)
1,h

)
η

(t)
1

− γ = 0

Dengan demikian didapat:

η
(t)
1 =

∑N
h=1

(
T

(t−1)
1,h

)
γ

η
(t)
2 =

∑N
h=1

(
T

(t−1)
2,h

)
γ

· · · = · · ·

η
(t)
J =

∑N
h=1

(
T

(t−1)
J,h

)
γ

Perhatikan bahwa,

J∑
j=1

ηj = 1 → η1 + η2 + ... + ηJ = 1
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Dengan demikian,,

∑N
h=1

(
T

(t−1)
1,h

)
γ

+ · · ·+

∑N
h=1

(
T

(t−1)
J,h

)
γ

=

∑N
h=1

(
T

(t−1)
1,h + T

(t−1)
2,h + · · ·+ T

(t−1)
J,h

)
γ

=

∑N
h=1 1

γ

= 1

maka,

N

γ
= 1 → γ = N

Dengan demikian, didapat taksiran untuk η
(t)
j adalah:

η̂
(t)
j =

∑N
h=1

(
T

(t−1)
1,h

)
N

=

∑N
h=1 ĥ(j|xh)

N

Taksiran Untuk π
(t)
ij

Taksiran dari π
(t)
ij didapat dengan menurunkan persamaan yang didapat

pada E-Step terhadap π
(t)
ij . Dengan demikian, diperoleh:
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∂P

∂π
(t)
ij

=
∂

∂π
(t)
ij

(
J∑

j=1

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)
ln

[
B∏

i=1

π
xih(t)
ij (1− πij)

1−xih(t)

])

=
∂

∂π
(t)
ij

(
J∑

j=1

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)[ B∑
i=1

ln π
xih(t)
ij (1− πij)

1−xih(t)

])

=
∂

∂π
(t)
ij

(
J∑

j=1

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)[ B∑
i=1

{
ln π

xih(t)
ij + ln(1− πij)

1−xih(t)
}])

=
∂

∂π
(t)
ij

(
J∑

j=1

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)[ B∑
i=1

{
xih ln π

(t)
ij + (1− xih) ln(1− πij)

(t)
}])

=
N∑

h=1

[(
T

(t−1)
j,h

){ xih

π
(t)
ij

− (1− xih)

(1− πij)(t)

}]
= 0

1

π
(t)
ij

N∑
h=1

[(
T

(t−1)
j,h

)
xih

]
=

1

1− πt
ij

N∑
h=1

[(
T

(t−1)
j,h

)
(1− xih)

]
N∑

h=1

[(
T

(t−1)
j,h

)
xih

]
− π

(t)
ij

N∑
h=1

[(
T

(t−1)
j,h

)
xih

]
= π

(t)
ij

(
N∑

h=1

(
T

(t−1)
j,h

)
−

N∑
h=1

[(
T

(t−1)
j,h

)
xih

])
N∑

h=1

[(
T

(t−1)
j,h

)
xih

]
− π

(t)
ij

N∑
h=1

[(
T

(t−1)
j,h

)
xih

]
= π

(t)
ij

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)
− π

(t)
ij

N∑
h=1

[(
T

(t−1)
j,h

)
xih

]
N∑

h=1

[(
T

(t−1)
j,h

)
xih

]
= π

(t)
ij

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)

π
(t)
ij =

∑N
h=1

[(
T

(t−1)
j,h

)
xih

]
∑N

h=1

(
T

(t−1)
j,h

)
Dengan demikian, didapat taksiran untuk π

(t)
ij adalah:

π̂
(t)
ij =

∑N
h=1 ĥ(j|xh)xih

(t)

Nη̂
(t)
j
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Taksiran Untuk π
(t)
ij(s)

Taksiran dari π
(t)
ij(s) didapat dengan menurunkan persamaan yang didapat

pada E-Step terhadap π
(t)
ij(s). Karena terdapat syarat bahwa

∑S
s=1 πij(s) = 1, maka:

Z = E

[
ln

[
N∏

h=1

(
η

(t)
j g
(
xh|θ(t)

))]
|xh, η̂

(t−1)
j , π̂

(t−1)
ij , π̂

(t−1)
j(s) , γ̂(ij) − γ̂ij

(t−1), µ̂
(t−1)
ij , σ̂

2(t−1)
i

]

−γ

[
S∑

s=1

πij(s−1)

]

=
J∑

j=1

T
(t−1)
j,h .

[
N∑

h=1

ln η
(t)
j +

N∑
h=1

ln

[
B∏

i=1

π
xih(t)
ij (1− πij)

1−xih(t)

]
+

N∑
h=1

ln

[
L∏

i=1

S∏
s=1

(πij(s))
xih(s)(t)

]

+
N∑

h=1

ln

[
O∏

i=1

R∏
s=1

(γij(s) − γij(s−1))
xih(s)(t)

]
+

N∑
h=1

ln

exp

[∏Q
i=1−

1

2σ
2(t)
i

(xih − µij
(t))2

]
√

2π
∏Q

i=1 σ
(t)
i


−γ

[
S∑

s=1

πij(s−1)

]

Taksiran dari π
(t)
ij(s) didapat dengan menurunkan persamaan Z terhadap π

(t)
ij(s),

yaitu:

∂Z

∂π
(t)
ij(s)

=
∂

∂π
(t)
ij(s)

(
J∑

j=1

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)
ln

[
L∏

i=1

S∏
s=1

(πij(s))
xih(s)(t)

]
− γ

[
S∑

s=1

(πij(s−1))
(t)

])

=
∂

∂π
(t)
ij(s)

(
J∑

j=1

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)[ L∑
i=1

ln
S∏

s=1

(πij(s))
xih(s)(t)

]
− γ

[
S∑

s=1

(πij(s−1))
(t)

])
∂Z

∂π
(t)
ij(1)

=
∂

∂π
(t)
ij(1)

(
J∑

j=1

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)[ L∑
i=1

ln(πij(1))
xih(1)(t)

]
− γ

[
S∑

s=1

(πij(s−1))
(t)

])

=

∑N
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)
xih(1)

π
(t)
ij(1)

− γ = 0
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Dengan demikian, didapat:

π
(t)
ij(1) =

∑N
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)
xih(1)

γ

π
(t)
ij(2) =

∑N
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)
xih(2)

γ

· · · = · · ·

π
(t)
ij(S) =

∑N
h=1

(
T

(t−1)
jh

)
xih(S)

γ

Perhatikan bahwa,

S∑
s=1

πij(s) = 1 → πij(1) + πij(2) + ... + πij(S) = 1

Dengan demikian,,

∑N
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)
xih(1)

γ
+ · · ·+

∑N
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)
xih(S)

γ
=

∑N
h=1 (Tj,h) (πij(1) + πij(2) + ... + πij(S))

γ

=

∑N
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)
γ

= 1

Maka,

∑N
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)
γ

= 1

γ =
N∑

h=1

(Tj,h)

γ = Nη̂j
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Dengan demikian, didapat taksiran untuk π
(t)
ij(s) adalah:

π̂
(t)
ij(s) =

∑N
h=1 ĥ(j|xh)xih(s)

(t)

Nη̂
(t)
j

Taksiran Untuk (γij(s) − γij(s))
(t)

Karena paubah nominal dan peubah ordinal menggunakan model distribusi yang

sama, maka didapat taksiran untuk parameter pada peubah ordinal, yaitu:

π̂
(t)
ij(s) =

∑N
h=1 ĥ(j|xh)xih(s)

(t)

Nη̂
(t)
j

Untuk menjaga tingkat urutan dari π
(t)
ij(s), maka π

(t)
ij(s) diubah menjadi γij(s) − γij(s−1)

(t),

dengan

γ
(t)
ij(s) = π

(t)
ij(1) + π

(t)
ij(2) + · · ·+ π

(t)
ij(s)

Dengan demikian, didapat:

γ̂ij(s) − γ̂ij(s−1)
(t) =

∑N
h=1 ĥ(j|xh)xih(s)

(t)

Nη̂
(t)
j

γ̂
(t)
ij(s) = γ̂

(t)
ij(s−1) +

∑N
h=1 ĥ(j|xh)xih(s)

(t)

Nη̂
(t)
j

Taksiran Untuk µ
(t)
ij

Taksiran dari µ
(t)
ij didapat dengan menurunkan persamaan yang didapat

pada E-Step terhadap µ
(t)
ij . Dengan demikian, diperoleh:
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∂P

∂µ
(t)
ij

=
∂

∂µ
(t)
ij

(
J∑

j=1

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)
ln

[
1

√
2π
∏Q

i=1 σ
(t)
i

]
exp

[
Q∏

i=1

− 1

2σ
2(t)
i

(xih − µij
(t))2

])

=
∂

∂µ
(t)
ij

 J∑
j=1

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)−
 Q∑

i=1

(xih − µ
(t)
ij )

2

2σ
2(t)
i

−
(

Q

2
ln(2π)

)
−

(
Q∑

i=1

ln σ
2(t)
i

)
=

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)[
−

(
2(−1)(xih − µ

(t)
ij )

2σ
2(t)
i

)]

=
N∑

h=1

(
T

(t−1)
j,h

)[((xih − µ
(t)
ij )

σ
2(t)
i

)]
= 0

Asumsikan bahwa σ
2(t)
i berhingga, Dengan demikian, didapat taksiran untuk µ

(t)
ij ,

yaitu :

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

) [
(xih − µ

(t)
ij )
]

= 0

N∑
h=1

[(
xihT

(t−1)
j,h

)
−
(
µ

(t)
ij T

(t−1)
j,h

)]
= 0

N∑
h=1

[
xihT

(t−1)
j,h

]
= µ

(t)
ij

N∑
h=1

T
(t−1)
j,h

µ̂
(t)
ij =

∑N
h=1

[
xihT

(t−1)
j,h

]
∑N

h=1 T
(t−1)
j,h

µ̂
(t)
ij =

∑N
h=1 ĥ(j|xh)xih

(t)

Nη̂
(t)
j

Taksiran Untuk σ
2(t)
i

Taksiran dari σ
2(t)
i didapat dengan menurunkan persamaan yang didapat

pada E-Step terhadap σ
2(t)
i . Dengan demikian, diperoleh:
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)
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2
(
σ
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=
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(
T

(t−1)
j,h

)
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(t)
ij )

2
− σ

2(t)
i

2
(
σ

2(t)
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 = 0

Asumsikan σ
2(t)
i berhingga. Dengan demikian,:

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

) [
(xih − µ

(t)
ij )

2
− σ

2(t)
i

]
= 0

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

) [
(xih − µ

(t)
ij )

2
]

= σ
2(t)
i

N∑
h=1

(
T

(t−1)
j,h

)

Jadi, didapatkan taksiran untuk σ
2(t)
i yaitu:

σ̂
2(t)
i =

∑N
h=1

[(
T

(t−1)
j,h

) [
(xih − µ

(t)
ij )

2
]]

∑N
h=1

(
T

(t−1)
j,h

) =

∑N
h=1

∑J
j=1 (xih − µ̂

(t)
ij )

2
ĥ(j|xh)∑N

h=1

∑J
j=1 ĥ(j|xh)

Proses E-Step dan M-Step ini dilakukan secara iteratif sampai didapatkan

suatu nilai taksiran yang konvergen atau didapatkan |θ̂t − θ̂(t−1)| mendekati nol.

Di dalam software LatentGOLD 4.0 iterasi akan berhenti jika pergantian dalam

log-posterior kurang dari 10−12.
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LAMPIRAN 2

Statistik Deskriptif Peubah yang Digunakan

Statistik Deskriptif Peubah Kategorik yang Digunakan
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Statistik Deskriptif Peubah Kontinu yang Digunakan

Nilai Korelasi Peubah Kontinu yang Digunakan
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LAMPIRAN 3

Nilai BVR Model 5 Gerombol Tanpa Direct Effect
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LAMPIRAN 4

Nilai BVR Model 5 Gerombol dengan 6 Direct Effect
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LAMPIRAN 5

Nilai Sebaran Peubah Di Setiap Gerombol Model 5 Gerombol dengan 6 Direct

Effect
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LAMPIRAN 6

Nilai Direct Effect Model 5 Gerombol dengan 6 Direct Effect
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LAMPIRAN 7

Nilai Iterasi Algoritma EM dan NR Model 5 Gerombol dengan 6 Direct Effect
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LAMPIRAN 8

Tabel 1: Nilai Taksiran Peluang Posterior Objek (ĥ(j|xh))

No Merek Tipe 1 2 3 4 5
1 Apple iPhone 4 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
2 Apple iPhone 4s 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 Apple iPhone 5 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
4 Apple iPad Air 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
5 Apple iPhone 5c 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
6 Apple iPad Mini 2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
7 Apple iPhone 5s 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
8 Apple iPad Mini 3 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
9 Apple iPad Air 2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
10 Apple iPhone 6 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
11 Apple iPhone 6 Plus 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
12 ASUS Zenfone 4 0,0018 0,0000 0,9982 0,0000 0,0000
13 ASUS Zenfone C 0,9990 0,0000 0,0010 0,0000 0,0000
14 ASUS Fonepad 7 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
15 ASUS Zenfone 4s 0,9998 0,0000 0,0002 0,0000 0,0000
16 ASUS Google Nexus 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
17 ASUS Zenfone 5 0,9928 0,0072 0,0000 0,0000 0,0000
18 ASUS Zenfone 6 0,3286 0,6714 0,0000 0,0000 0,0000
19 ASUS Zenfone Zoom 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
20 ASUS Fonepad 8 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
21 ASUS Zenfone 2 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
22 ASUS Padfone S 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
23 ASUS Zenfone 2s 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
24 BlackBerry Z3 0,9995 0,0005 0,0000 0,0000 0,0000
25 BlackBerry Q5 0,0055 0,9945 0,0000 0,0000 0,0000
26 BlackBerry Z10 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
27 BlackBerry Q10 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
28 BlackBerry Z30 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
29 Lenovo A316 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
30 Lenovo A390 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
31 Lenovo A369 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
32 Lenovo Muszik A319 0,0001 0,0000 0,9999 0,0000 0,0000
33 Lenovo A516 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
34 Lenovo A526 0,0004 0,0000 0,9996 0,0000 0,0000
35 Lenovo A3300 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
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Tabel 2: Nilai Taksiran Peluang Posterior Objek (ĥ(j|xh))

No Merek Tipe 1 2 3 4 5
36 Lenovo A859 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
37 Lenovo A3500 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
38 Lenovo A536 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
39 Lenovo A6000 0,9996 0,0004 0,0000 0,0000 0,0000
40 Lenovo A850 0,9998 0,0000 0,0002 0,0000 0,0000
41 Lenovo S890 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
42 Lenovo A706 0,9459 0,0000 0,0541 0,0000 0,0000
43 Lenovo K3 Note 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
44 Lenovo S920 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
45 Lenovo P780 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
46 Lenovo A5500 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
47 Lenovo S820 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
48 Lenovo S930 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
49 Lenovo Golden Warrior 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
50 Lenovo A7000 0,0027 0,9973 0,0000 0,0000 0,0000
51 Lenovo S860 0,9978 0,0022 0,0000 0,0000 0,0000
52 Lenovo Vibe X 0,0061 0,9939 0,0000 0,0000 0,0000
53 Lenovo K900 0,0021 0,9979 0,0000 0,0000 0,0000
54 Lenovo P70 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
55 Lenovo Vibe X2 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
56 Lenovo Vibe Z 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
57 Lenovo Livo S90 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
58 Lenovo P90 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
59 Lenovo S856 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
60 Lenovo S939 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
61 Lenovo Vibe Shot 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
62 Lenovo Vibe Z2 Pro 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
63 LG Optimus L1 2 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
64 LG A690 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
65 LG L40 Dual 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
66 LG Optimus L3 II 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
67 LG L60 Dual 0,0079 0,0000 0,9921 0,0000 0,0000
68 LG Optimus L4 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
69 LG L80 Dual 0,9986 0,0000 0,0014 0,0000 0,0000
70 LG Optimus L5 0,0044 0,0000 0,9956 0,0000 0,0000
71 LG L Fino 0,9999 0,0000 0,0001 0,0000 0,0000
72 LG Optimus L7 0,8088 0,0000 0,1912 0,0000 0,0000
73 LG Optimus L7 II 0,9972 0,0000 0,0028 0,0000 0,0000
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Tabel 3: Nilai Taksiran Peluang Posterior Objek (ĥ(j|xh))

No Merek Tipe 1 2 3 4 5
74 LG G Pro Lite 0,9999 0,0001 0,0000 0,0000 0,0000
75 LG L Bello 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
76 LG G2 Mini 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
77 LG Optimus L9 II 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
78 LG G3 Stylus 0,9998 0,0002 0,0000 0,0000 0,0000
79 LG G Pad 8,0 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
80 LG Nexus 5 0,0002 0,9998 0,0000 0,0000 0,0000
81 LG Optimus G 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
82 LG G2 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
83 LG Optimus G Pro 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
84 LG G Pro 2 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
85 LG G3 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
86 LG G Flex 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
87 LG G Flex 2 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
88 Microsoft Lumia 435 DS 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
89 Microsoft Lumia 532 DS 0,0152 0,0000 0,9848 0,0000 0,0000
90 Microsoft Lumia 535 DS 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
91 Nokia X DS 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
92 Nokia X+ 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
93 Nokia Lumia 520 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
94 Nokia Lumia 530 DS 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
95 Nokia Lumia 620 0,9213 0,0000 0,0787 0,0000 0,0000
96 Nokia X2 DS 0,8390 0,0000 0,1610 0,0000 0,0000
97 Nokia Lumia 625 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
98 Nokia XL DS 0,9993 0,0000 0,0007 0,0000 0,0000
99 Nokia Lumia 525 0,0083 0,0000 0,9917 0,0000 0,0000
100 Nokia Lumia 900 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
101 Nokia Lumia 630 DS 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
102 Nokia Lumia 820 0,9999 0,0001 0,0000 0,0000 0,0000
103 Nokia Lumia 720 0,9993 0,0000 0,0007 0,0000 0,0000
104 Nokia Lumia 730 DS 0,9999 0,0001 0,0000 0,0000 0,0000
105 Nokia Lumia 1320 0,9754 0,0010 0,0000 0,0236 0,0000
106 Nokia Lumia 925 0,9432 0,0568 0,0000 0,0000 0,0000
107 Nokia Lumia 2520 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
108 Nokia Lumia 920 0,7343 0,2655 0,0000 0,0000 0,0003
109 Nokia Lumia 1020 0,0001 0,9999 0,0000 0,0000 0,0000
110 Nokia Lumia 930 0,0000 0,9995 0,0000 0,0000 0,0005
111 Nokia Lumia 1520 0,0000 0,9999 0,0000 0,0000 0,0001
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Tabel 4: Nilai Taksiran Peluang Posterior Objek (ĥ(j|xh))

No Merek Tipe 1 2 3 4 5
112 Samsung Galaxy Young 2 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
113 Samsung Galaxy star 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
114 Samsung Galaxy Chat 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
115 Samsung Galaxy Star Deluxe 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
116 Samsung Galaxy Pocket Neo 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
117 Samsung Galaxy young S6310 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
118 Samsung Galaxy Star Pro Duos 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
119 Samsung Galaxy V 0,0002 0,0000 0,9998 0,0000 0,0000
120 Samsung Galaxy Fame 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
121 Samsung Galaxy Ace 4 0,5640 0,0000 0,4360 0,0000 0,0000
122 Samsung Galaxy Core 0,9485 0,0000 0,0515 0,0000 0,0000
123 Samsung Galaxy J1 0,9951 0,0000 0,0049 0,0000 0,0000
124 Samsung Galaxy Ace 3 0,9912 0,0000 0,0088 0,0000 0,0000
125 Samsung Galaxy Tab 2 7,0 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
126 Samsung Galaxy Core II 0,9688 0,0000 0,0312 0,0000 0,0000
127 Samsung Galaxy S2 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
128 Samsung Galaxy Tab 3V 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
129 Samsung Galaxy Tab 3 7 Lite 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
130 Samsung Galaxy S duos 2 0,6144 0,0000 0,3856 0,0000 0,0000
131 Samsung Galaxy Ativ I930 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
132 Samsung Galaxy Grand Neo Plus 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
133 Samsung Galaxy Ativ S 0,9995 0,0005 0,0000 0,0000 0,0000
134 Samsung Grand Neo 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
135 Samsung Galaxy Grand Prime 0,8830 0,1170 0,0000 0,0000 0,0000
136 Samsung Galaxy S3 Mini 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
137 Samsung Grand 2 0,9958 0,0042 0,0000 0,0000 0,0000
138 Samsung Galaxy Tab 3 7,0 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
139 Samsung Galaxy S3 0,8577 0,1423 0,0000 0,0000 0,0000
140 Samsung Galaxy Grand 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
141 Samsung Galaxy Mega 5,8 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
142 Samsung Galaxy A3 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
143 Samsung Galaxy E5 Duos 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
144 Samsung Galaxy Mega 2 0,0014 0,9986 0,0000 0,0000 0,0000
145 Samsung Galaxy Tab 3 8,0 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
146 Samsung Galaxy Tab 4 7,0 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
147 Samsung Galaxy Tab 4 8,0 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
148 Samsung Galaxy Tab 3 8,0 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
149 Samsung Galaxy S4 Mini 0,8123 0,1877 0,0000 0,0000 0,0000

118



Tabel 5: Nilai Taksiran Peluang Posterior Objek (ĥ(j|xh))

No Merek Tipe 1 2 3 4 5
150 Samsung Galaxy S4 Zoom 0,0729 0,9271 0,0000 0,0000 0,0000
151 Samsung Galaxy Mega 6,3 0,0518 0,9469 0,0000 0,0013 0,0000
152 Samsung Galaxy Note 8 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
153 Samsung Galaxy E7 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
154 Samsung Galaxy S4 Active 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
155 Samsung Galaxy A5 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
156 Samsung Galaxy Note 3 Neo 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
157 Samsung Galaxy Tab 4 10,1 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
158 Samsung Galaxy K Zoom 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
159 Samsung Galaxy S4 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
160 Samsung Galaxy Tab S 8,4 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
161 Samsung Galaxy Note 2 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
162 Samsung Galaxy S5 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
163 Samsung Galaxy Tab S 10,5 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
164 Samsung Galaxy Note 3 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
165 Samsung Galaxy Alpha 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
166 Samsung Galaxy Note 10,1 0,0000 0,0003 0,0000 0,9997 0,0000
167 Samsung Galaxy Note 4 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
168 Samsung Galaxy S6 Edge 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
169 Sony Xperia E 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
170 Sony Xperia Miro 0,0380 0,0000 0,9620 0,0000 0,0000
171 Sony Xperia Tipo 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
172 Sony Xperia J 0,5705 0,0000 0,4295 0,0000 0,0000
173 Sony Xperia E3 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
174 Sony Xperia M 0,9793 0,0000 0,0207 0,0000 0,0000
175 Sony Xperia Go 0,0816 0,0000 0,9184 0,0000 0,0000
176 Sony Xperia L 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
177 Sony Xperia M2 0,9667 0,0333 0,0000 0,0000 0,0000
178 Sony Xperia C 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
179 Sony Xperia P 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
180 Sony Xperia T2 Ultra 0,2652 0,7348 0,0000 0,0000 0,0000
181 Sony Xperia M2 Aqua 0,8750 0,1250 0,0000 0,0000 0,0000
182 Sony Xperia V 0,9271 0,0729 0,0000 0,0000 0,0000
183 Sony Xperia T3 0,8274 0,1726 0,0000 0,0000 0,0000
184 Sony Xperia C3 0,0037 0,9963 0,0000 0,0000 0,0000
185 Sony Xperia ZR 0,0003 0,9997 0,0000 0,0000 0,0000
186 Sony Xperia Z 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
187 Sony Xperia Z Ultra 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
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Tabel 6: Nilai Taksiran Peluang Posterior Objek (ĥ(j|xh))

No Merek Tipe 1 2 3 4 5
188 Sony Xperia ZL 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
189 Sony Xperia Z1 Compact 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
190 Sony Xperia Z1 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
191 Sony Xperia Z3 Compact 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
192 Sony Xperia Z2A 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
193 Sony Xperia Z3 Tablet 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
194 Sony Xperia Z3 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000

.
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